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PREFACE I

CLASFAC-APL est un package (ensemble de programmes) suto-do-
cumenté et développé pour des wutilisateurs dépourvus de
connejissances Informatiques. 11 permet de traiter des ts-
blesux de donndes par dea méthodes d'snalyse ststistique
multivsriable. Les techniques implantées appartiennant &
1'analyss factorielle et & ls clsssificstion automstique.

Ce présant ouvrage esat découpé en trois parties.

Ls premidrs partie explique ls fagon d'utiliser le package.
Elle présente sa sotructure, son contenu, les principes du
disloque, le cheminement dsns le package.

Aprés une lecture sttentive, l'utiliseteur ststisticien sers
cspable ds commencer wune premidre anslyse en s'sidant des
modules utilitaires MENU et HELP.

Ls deuxidma partie s pour but de donner qualques connaigsssan-
ces watsatistiquea A& un wutilisateur débutant. Elle précise
dgalement les techniques mathématiques qui ont été implan-
tésa et donne les options disponibles. En étudiant cette
partie, 1l'utilisateur averti apprendrs & ae gervir plua
efficacement du package.

La troiamitme partie décrit quelques sspects de le rémsligs-
tion informastique.

Le package s été écrit en APL. Au moment de la rédsction de
ce texte dea versions existent pour le syétéme VSPE d'IBM et
l'ordinateur VAX/VMS5 de Digital Equipment Corporation. Une
varsion pour le gsymtéme CMS d'IBM eat en préparation.

Pour les dascriptiona dea manipulations sur terminal, noua
noua aommes baaés =8aur les systémes d'IBM. A qguelques
modifications de détsil prés, ce manuvel reste cependant
valable pour VAX/VMS.

Plusieurs chercheurs non informesticiens de 1ls Division
économique et sociale de 1l'Université de Neuchéitel ont
utiliaé CLASFAC-APL pour effectuer des analysea ststisti-
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quea.
En aociologie, le package & ¢été wutiliaé dans diverasea
recherches et travaux de th2aes. Une étude a portée sur la
participation politique de le commune de Rougemant, une
autre sur -1'évolution dea effectifs des étudianta de 1'Uni-
veraité de NeuchBtel entre 1968 et 1977 et une troisiéme
gavait comme objet 1'étude socio-culturelle des agriculteurs
du Val-de-Travers. En marketing, différentea étudea de
marché ont &té soumises & CLASFAC, notamment une étude sur
les images de marques de montres et wune autre aur le
comportement d'achat. En économie appliquée, les résultats
stetistiques de 1'étude "Méthode d'asnalyse des structures et
de 1'évolution de marchés régionaux de l'emplol industriel
en Suiase: étude comparative de quelques régione types" ant
été obtenus avec CLASFAC.

L'utilisation du peckage par dea tiers nous & pernis
d'améljorer les dialogues et noua a montré en méme temps que
CLASFAC-APL correspondait & un réel bescin. )

L)
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PREMIERE PARTIE 1

N

LES POSSIBILITES OFE CLASFAC-APL

1. INYRODYCTLON

CLASFAC-APL eat un package (eneemble de pragrammes) auto-do-
cumenté et développé pour dee utilisateura dépourvua de
connaissances informatiques. 11 permet de traiter des ta-
bleaux de dannéea par dea méthodea d'analyse statistique
multivariable. Les techniques implantéea appartiennent &
l'analyse factorielle et & la clsssification automatique. Le
package est programmé en APL.

L'exécutiaon du packaege est interactive; l'utiliasateur est
guidé par un dislogue homme-machine écrit en frangais. A
chaque question poaéde par l'ordinateur, l'utilisateur peut
demander de plua amples infarmetions en répondant par un
point d'interrogatien "?"., Cette facilité s'appelle la
fonctiaon HELP.

L'utiliaateur peut obtenir de nombreuaes informations sur
lea posaibilitée offertes par le packege en accédent & une
documentetion qui fait partie intégrente du package.

Le package est atructuré en modules. Par l'intermédiaire du
dialogue, 1l'utiliasateur peut aélectianner le module qu'il
veut exécuter. Una aeasion cammence toujours par l'appel &
un module de définitien de denndes et se poursuit par
l'analyse du tableau de données par une ou plusieura-métho-
dea statiatiques. Certainea méthodes statiatiques créent desa
matricea-réaultet qui peuvent é&tre analyaéea & leur tour.
Tel eat 1le caa, par exemple, .pour les techniquea d'analyae
factorielle qui créent lea matricea des projectiona dea
obaervaetions ou dea veriebles dans l'espace factoriel.

La conaiatence dea choix staetistiques eat contrflée automa-
tiquement per 1le package. Deux facilités, qui sont elles-
mémea des moadulea, aident l'utilisateur & aélectionner un
module. Le MENU dynemique indique quellea aont lea manlpula-
tiana de donnéea et lea analyaea atatisatiquesa qui peuvent
étra effectuéea. 51 I'utilieateur appelle MENU au début de
l'exécution du psacksge, ce dernier lui demsndere d'appeler
le madule de définltion dea donnéea. Le MENU répond donc a
la quaation "Que puia-je faire ?".
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b

Par ia module TRACE, l*tutiliaataur peut obtenir un réeumé de
1'hiatorique de la sesaion. La faciiité TRACE répond donc A
ta question ; "Qu'si-Je déjh fait ?".

finaiemant, il exiate un mode de diaiogue expert, appelé
PSEUDD-BATCH, qui parmat & i'utiiiaatasur d'anticipar ilaa
queationa futurea du dialogus.

2. LA STRUCTURE DU PACKAGE

CLASFAC-APL est constitué de deux partiaa (cf. figura 1l.1):
- la documantation du packege qui wa nomme DESCRiBE
- le packege axécutable & proprement parier, appelé

CLASFAC
CLASFAC-APL
DESCRIBE CLASFAC
VERSION 1 YERSIiON 2
CLASFAC1 CLASFAC2
Figura 1.1

Le packaga exécutabia CLASFAC eat diaponibie en deux var-
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aiona. Le contenu dae deux veraions eat identigue pour
1'utilieateur. Ellea ae diatinguent aeulement par la gran-
deur des matricea da donndea qu'elles peuvent analyaser pour
une capaclté de mémoire centrale donnée. La réalisation
informatique eat donc différente.

Deans le veraion 1, appelée CLASFAC1l, le package eat entid-
rement chargé en mémaire <centrale. CEette version permet
d'exécuter des analyses statistiques sur des tableaux de
petite taille. Dans la veraion 2, appelée CLASFAL2Z, aeule-
ment un "réaident permanent" et le madule actif sant chargés
en mémeire centrale. I1 s'aegit d'une versiaon segmentée qui
permet de traiter des matrices de plus grande taille.

Lora de 1l'exécution, CLASFAC2 eat plua lente et plua oné-
reuse en temps de calcul que CLASFACI.

Préciaons cependant que les matrices qui peuvent é&tre
treitéea par un package "interactif" sont nécessairement de
plus petite taille que ce n'eat le ces pour un package
travaillant en made "hatch". Trée aouvent, ce déaavantage
esat amplement compensé par la plus grande facilité d'utili-
aation du premier type de package.

3. LA STRUCTURE DE CLASFAC ET SON ECONTENU

CLASFAC est formé de 18 modules indépendants de méme niveau
hiérarchique. Ila peuvent &tre regroupés en 3 types :

- les modulea d'entrée-gortie

- lea modulea de méthodea astatiatiques

- lea modulea utilitaires (leur but est de faciliter

l'utilieation du package}

Dans wun premier tempa, noua donnercns pour chaque mpdule
gon contenu. La lettre qul suit la deacription d'un wmncule
est aon abréviation. Lora du dialogue, cette lettre permec
de aédlecticnner le module.
Dena 1l'exemple suivant, 1'utiliaateur appelle le module de
définition de donnéea :
QUEL MODULE ? /JE/F/...75/%/ : E
(Remarque 1 Le texte qui précdde le signe ":" eat écrit par
l'ordinateur. La répconse de 1'utiliamateur 3se réduit av
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tére "E" & la fin de la ligna.)

odules d'entrée-aortie permettent

de définir la matrice dea donnéas /E/

de définlr dea metricae aubeidiairse /F/

da définir dea maaquaa /H/

d'imprimar une matrice /1/

de repréaenter graphiquement un ou pluaieura nuagea de
pointa /D/

d'initiaslieer dea matricea /V/

modulea de méthodea atatiatiques font appel aux techni-
guivantes : .
1'analyaa factorlelle an compoaantea principales /A/
1'analyaa factorielle des correapondancea /C/
la projaction de vactaura dana un eapace factoriel
déju défini U/
le partitionnemant par la méthoda KMEAN /P/
la partitionnement par le méthode aéquantielle adapta-’
tive (MSA) /8/
la clesaification hlérarchique aacendante /H/-
la claasification hiérarchique deacandante polythéti-
que par la méthode POLYDIV ou MIERKMEAN /X/
la claasification hiédrarchique deacendante monothéti-
que par le méthode AlD, appelée auasi "méthode de
aegmentation” /W/ .

odules utilitaires parmattent : N
d'obtenir ia trace asutomatique dee opérationa et daa
calcula déjh effectuéa (TRACE) /T/
d'obtenir la liate dea modulea que l1'utiliesateur peut
appaler compte tenu dea opérationa at dea analyaea
dé ju affactuéea (MENU) /Q/
de connaftre la taille de la mémoire encore diaponible
/R/ '

d*entrar wune ou pluaieura lignea de commentairea /J/

gure auivante illuatre la structure de CLASFAC.
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— £ matrice de
- dannées
—F matrice(s)
subsidaire(s}

———ENTREE~SORTIE M mesque

— I impresgsion
— 0 graphigue

— V¥ initiali-

gation

— A composantes

principales
ANALYSE __ 1€ corregpon-
[ FacTORIELLE dances
. — U projections
CLASFAC— _ METHODES _] — P KMEAN
STATISTIQUES — B MSA
— H claa. hiér.
L_CLASSIFICATIDN_ asc. :
AUTOMATLQUE — X clas. hiér.
desc. poly.
— W clas. hiér.

desc. mono.

r—T trace
— UTILITAIRES -3 menu
':J cammentaire
R mémoire

Figure 1.2

Rappel: Le point d'interrcgation "?" ne fait pas appel & un
module. ' i : ‘
11 permet d’'obtenir "& tout moment" des renseigne-

ments complémentaires.

A URTII  MOTRIRATER e man e,
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4. LE PRINCIPE DU DIALOGUE

Lora du dialogue, les questions posées sont de deux types

- les queations d'aiguillage (guestion de type 1) qui
permettent d'appeler wun module ou de see brancher &
1'intérieur du module courant.

Exemplea:
QUEL MODULE ? /E/F/.../S/?/ :
QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/PTI/CELI/CLA/ :

- les queations qui demandent des données ou des paramitres
4 définir par l'utilisateur (gueation de type 2).

Exemples:
- NOMBRE DE VARIADLES ? 3
- ENTREZ ODANS 'L'ORDRE LES NOMS DES VARIABLES ? :

Pour laa deux typea de questiona, en répondant par un point
d'interrogation "?", on appelle 1la fonction HELP qui
affichera. des explications sgupplémentairea relativea & la.
question poaée et reposera la gqueation courante.

Exemplea: =~ . )
1) FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ : 7
FORMES POSSIBLES POUR LA MATRICE DES DONNEES : -
/BRU/ : DONNEES BRUTES
/CEN/ : DONNEES CENTREES
/CRE/ + DONNEES CENTREES ET REOUITES
FORME DES OONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ :

2) -~ NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIDNNEMENT ? : ?
LE NOMBRE OE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT
O0OIT ETRE COMPRIS-ENTRE 1 ET 13.
- NOHBRE OE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT 7 :
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4,1. Question de type 1

La syntaxe d'une question de type 1 est le suivante :
INTITULE OE LA QUESTION ? /DP1/0P2/.../0Pn/ : REP

Le texte qui précdéde le signe ":" est écrit par l'ordina-
teur.

oPl, OP2, ..., 0UOPn amont les différentes réponses possibles &
la question. '

REP est la réponse donnée par 1'outilisateur.

4,1.,1. Choix d'on module

fuand la question est relative au choix d'un modula, les
réponses posaibles sont formées d'un seul caractére. Les
lettres qui caractérisent les différents modulea ont déji
été définiea au psasragraphe précédent.

La lettre S, pour STOP, permet d'arréter l'exécution du
package.

Le . caractére "?" permet d'obtenir des informatione supplé-
mentaeires.

Exemple: .
QUEL MODULE ? /E/F/.../S5/%/ 3 A

4.1.2, Branchement & l'intérieur d'un module

5i les réponses proposées, notées ci-dessuvs, OP1, OP2, ...,
OPn, sont formées de 3 caractéres, alors il s'agit d'une
question qui permet de s'miquiller & 1'intérieur du module
coorant.

En choisisaant uns des réponses proposées, l'utilieasteur se
branche & l'intérieur du module courant. Par contre s'il
répond par une seule lettre, il quitte prématurément le
module courant et appelle un autre- module.

Dans ce cas ¢&galement, on peut obtenir des informations
aupplémentaires par "“?". '

La syntaxe dea réponses est précisée A l'aide de diagrammes
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syntexiques. Un chemin & travers un tel diaqramme définit
une réponse syntaxiquement caorrecte. On distinque deux types
de bolites :

- les boites ‘"arrondiea", qui contiennen; toujours des
symboles terminaux, c'est-d-dire des réponses possibles
de CLASFAC.

- les boites "rectanqulaires", qui contiennent un nom qui
eat wune référence & un autre diagramme. On retrouve ce
nom en titre du diesqramme correspondant.

La réponse & wune question de type 1 est résumée par le
diagramme suivant:

REPONSE TYPE 1

ETTRE)
(1 LETTRE)

(2}

Exemplea:
QUEL BRANCHEMENT ? /NBC/PTI/CEI/CLA/ :  PTI
QUEL BRANCHEMENT ? /NBC/PTI/CEI/CLA/ : A

.

Remarque:
Une question de type 1 qui demende le& réponse OUI ou NON
sera toujours une question de branchement & l'intérieur d'un
maodule. Par commodité, on accepte les réponses abrégées 0 et
N

TEXTE QE LA QUESTION ? fO/N/ :

4.2. Question de type 2

Les quesﬁiona de type 2 permetient de définir un ou plu-
ajieurs péramétres. Selon le question posée, cea paramdtres
sont des nombres ou dea chalines de caractires. Le texte de
la gueation permet d'en décider.
ta syntaxe d'une question de type 2 eat :

- TEXTE OE LA QUESTION ? 3 PARAMETRE (S)

Le signe "-" signifie que la question posée se référe & une



LES POSSIBLLLITES DE CLASFAC-APL 9

question de type 2. La question est poade en clair,
l'utilisateur devra y répondre scit per une réponae appro-
priée, soit par "?"., S$'il y a plusieurs paramdtres & entrer,
il faut lea eéparer par des espaces.

Loreque 1'utiliasateur répond & una quaation de type 2, il
peut aortir du packege, en introduisant la réponase "O"
abtenue par 1la superpoaition des 3 caractirea OUT. IL Faut
donc taper successivement 0, <reculer>, U, <{reculer>, T,
{retour de chariot>.

Cette possibilité n'est & utiliser qu'en cas de "cataatro-
phe". Pour relancer le packaege, l'utilisateur devra tout
d'abord introduire le aigne "=+", puis effectuer un "retour
de .chariot" et, enfin, écrire GQ. .

Le diagramme asyntaxique d'une queation de type 2 eat donc:

REPONSE DE TYPE 2

oy
s
L——ﬁ)UT s auperpcee )
PARAMETRE

4.3. Lea erreura

En répondent aux différentes questions du dielogue, l'utili-
aateur peut commettre des erreura. Dans ce paragraphe, noua
donnerona pour chaque type dferreur, leura ceusea d'appari-
tion et lea meaures qui doivent @&tre prises. Lea typea
d'arraur sont cleaaés par ordre croissant de gravité.

4.3.1. fauta da frappe

Loraqua l'utiliassteur a commis une faute de fFreppe avant
qu'il n'ait aeppuyé aur la touche "retour de chariot™, il
doit reculer, & 1'aide de ls touche "+", juequ'd la hauteur
de la faute de Ffrappe, appuyer aur la touche "ATTN" et
récrire le texta & partir da la faute de frappe.
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4.3.2. Erreur de trsnamission

Lea messsges "RESENO"™ ou "DATA LOST, REENTER" surviennent
lors d'une difficulté de transmieeion entre Ie tsrminsl et
Itordinsteur. L'utilleateur devrs réintroduire caomplitement
la derniére ligne qu'il vient d'entrer, car slle est
perdue.

4,3.3. Lea réponses insppropriées

Pour les deux typea de question, Iloraque l'utilisateur
spporte wune réponee ineppropriée, un measege d'erreur spps-
raft et Is question eat reposée.

Exemple:
QUELLE DPERAT1ON ? /CRE/ETYE/MOD/OEL/SAV? : CRA
ERREUR D'ENTREE
QUELLE DPERATIDN ? /CRE/ETE/MDD/OEL/SAV/ :

- NOMBRE OE CLASSES POUR LE PARTITIDNNEMENT 7 : 7

LE NDMBRE OE CLASSES PDUR LE PARTITIONNEMENT DAILT

ETRE COMPRIS ENTRE 1 ET 13

- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTIILONNEMENT ? : 14
ERREUR D'ENTREE

~ NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARIITIONNEMENT ? :

Conformément & Ja définition d'une réponae de type 1 et 2,
Is détection d'une réponse insppropriée différe selon le

type de ls question posée.

Réponse de type 1

Pour lee quesationa des type 1, wune réponse insppropriée
correspond & une répanse qui n'appertient pees & Is Iiste des
réponses posaibles. Pour une queatlan relative au cholix d'un
module, l'esnaemble des réponaes paasiblea eat sait une
Iettre soit un "2%,

Cet eanaemble est complété psr les réponaes possiblea de 3
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lettrea pour lea queations d'aiguillage & l'intérieur d'un
module.

Réponae de type 2

Pour les questions de type 2, la détection d'une réponge
inappropride dépend du type du paramdtre (numérique ou
alphanumérique) et de la guestion posde.

Pour un paramétre numérique, une réponse eset inappropriée si
ae syntaxe est incorrecte ou si le paramitre ne répond pas
correctement & la question posée. Un paramétre numérique eat
formé uniquement des caractéres suivants: (0, 1, 2, 3, 4, 5,

6, 7, 8, 9, ., 7, Ej. La syntaxe d'un nombre est résumée
-dans les diagrammes syntaxiques suivents:

FARAMETRE NMUMERIOUE ENTIER

) r L

PARAMETRE NUMERICGUE AREEL

Lo/

Remarquons que le signe """ repréaente un nombre négatif.
Lea réponaes suivantea aont dea réponses inappropriées:
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0.2A5 ABC e d25 .
caractére caractére arreur de erreur de
illicite lllicite ayntaxe ayntaxe

En plue de la vérification de 1le syntaxe du psramitre
numérique entré, un contrble de asa velidité est effectuéd.
Lee conditiona de validité de la réponse varie d'une quea-
tion & une autre.

Cea contrflea permettent de vérifier, aelan lea caa, la
cohérence atatiatique du paeremdtre et la compatibilité du
nouveau paramdtre par repport aux paramdtres qui ont déja
été définia. Per exemple, & 1ia suite de le queatian :
“- NOMBRE OE CLASSES POUR LE PARTLITIONNEMENT 7 :", la
programme contrfle, ai le réponee aspportée eat un nombre
entier compria entre 1 et le nombre d'objeta & clasaer.

Pour lea paramdtres alphanumériquea, une répanse est inap-
propriée al elle ne vérifie paa certaines conditiona de
validatian proprea & le queatian. Si, par exemple, lea noma-
dea observationa aont TOTO, TITI, BOUL, BILL et que 1l'utili-
sateur déaire déaigner l'abservation TOTO, mais écrit TOTI,
an aura le dialogue suivant :

- NOM OE L'OBSERYATION ? : TOTI

ERREUR D'ENTREE

LE NOM TOTl N'APPARTIENT PAS A LA LISTE : TOTO TIT1 BOUL BILL
~ NOM DE L'OBSERVATION 7 :

Oana cat exemple, 1le programme contr6le el le nam entré,
T0Ti, appertient & la liste dea noma dea obaervatians.

4.3.4. "Au secoura"

L'utiliaateur peut ae trouver dana des aitustlana particu-
liaraa qul néceaaltent l'interruption immédlate du package.
Dana ca paregraphe, daux posaibilités da aortie "en cataae-
trophe" aant décritea.
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L 'ordinateur est en trein d'exécuter (ATTN)

Entre deux queations, 1l'ordinateur exécute dea calculs
numériques et des manipulationa de donnéea. Si cea opéra-
tiona utilisent peu de tempa de calcul, les queationa du
dialogua ae aucctdent sana attente. Par contre, une opéra-
tion telle que 1la diasgonalisation d'une matrice nécessite
beaucoup plua de tempa. L'utilisateur doit donc attendre un
moment avant que la question suivante n'apparaiaae. Si
1'utilieateur conatate durant cette attente qu'il s commis
Jne erreur grave, il peut aortir en "“catestrophe" du package
en appuyant deux fois sur la touche "ATTIN". L'exécution est
alars auaspendue. Pour arréter définitivement l'exécution du
. packege, il faut enauite appuyer aur la touche "+". Le
package peut alora ftre relancé en son début par la commande
GO.

Le terma "erreur grava" recouvre toutes les erraura qui ne
peuvent &tre détactéea que par l'utiliseteur, car aucune
réponae n'était ni syntaxiquement ni logiquement fausse.
L'exemple auivant illuatre une utiliasation de la sortie en
cataatrophe : l'utilisateur a défini la matrice dea donnéea
et a appelé un module d'analyse factorielle. Le programme
est en train de diagonallaer la matrice des donndaas, loraque'
l'utiliaeateur conatate que 1le matrice dea données eat
erronée. 0&s lora, il est inutile de continuer le traite-
ment, et 1'utilieateur provoque une interruption conformé-
ment & ce qui vient d'@tre décrit.

Interruption par "OUT"™

Loraque 1'utilisateur introduit une réponse inappropriée &
la aulte d'une queation de type 2, un meaasaga d'erreur
apparafit at la queation eat repoeée, et ceci juaqu'h
l'obtantlon d'une réponaa appropride. Si I'utilieataur, méme
aidé par le fonctlon HELP, n‘arrive paa & donnar une réponae
acceptable, il peut wsortir du psckage en cataatrophe en
entrant le aigne "0 ", auperposition de 0, U, T,
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5. LE MODE PSEUDQ-BATCH

11 existe deux modes d'utilisstion du dialogua : la mode
interasctif et le mode pseudo-bstch.

Avec ls mode lntersctif, l'utilissteur répond sux questions
au moment ol ellea sont poaées. Le mode paeudo-batch permet
d'anticiper les réponses aux questions futures. L'impression
des questions futures eguxquelleg l'utiligsteur a déja ré-
pondu est alors asupprimée (suppressiod du dialogue) et le
programme est exédcuté jusqu'd l'épuisement de ls liate des
réponaga snticlpées ou Juaqu'd la détection de la premiére
erreur. 0Oans ce dernier css, lea réponaes non encore trsi-
tées gont perduea. .

L'entrée en mode pseudo-batch est permise seulement aprés
une question de type 1.

La syntaxe d'une réponse en pseuvdo-bstch eat :

QUESTION ? /OPl/OP2/.../0Pn/ : REPO REP1 REPZ ... REPm
REPO ; est la réponse & la queation poaée

REP1, REP2, ..., REPm sont les réponses anticipéea & des
questiona futures

Comme en mode intersctif, ls forme des réponsea snticlpées

eat wune chsine de 1 ou 3 carsctires, al ls réponse est

relative & une question de type 1.

S1 s réponas anticipée ae rapporte & une queation de type

2, 18 liste des paramdtres doit étre entourée de parenthdsea

cerrdes : [paramatre(a)]}.

A l'intérieur d'un module, l'utilissteur peut reprendre les

snciens psrsmétres qul ont été définis précédemment & ls

suite de la méme question de type 2, en entrant le signa

"quad", noté """, entre parenthiaes carrées [].

Une réponse en mode pseudo-batch peut s'étendre sur une ou

plusieurs 1lignes en wutilisant & ls fin de chsque ligne le

aigne l‘l'll.

Le disgrsmme syntaxlque suivant montre l'ensemble ds toutes

les réponses antlcipéea posalbles :
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PSEUDO-OATCH

[ ol 1 LETTRE )
o1 LETTRE)

—e{ 9 LETTRES -

o —D D
)

PRRRMETR ] ’r

- — J
—“es

Un _exemple de disloqgue

Cette exemple montre 1'appel au module de définltion de
données JE/ et le début de la création de la matrice des
donnéea par entrée au clavier. Le méme dialogue eat d'abord
reprodult an mode interactlf, puias en paeudo-batch.

En mode interactif

QUEL MOOULE ? /E/F/.../S5/?/ E

- QUEL EST VOTRE NOM ? (5 LETTRES) 1 VO1DE

QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/ CRE

DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/ : 7

POSSIBILLITES:

ZENT/ : ENTRER LA MATRICE OES DONNEES AU CLAVIER

/01S/ + LECTURE DE LA MATRICE DES DONNEES SUR DISQUE
/WSP/ : AFFECTATION DE VARIABLES OEFINIES DANS LA WORKSPACE
DE QUELLE FACON 7 /ENT/WSP/DIS/ : ENT

~ NOMBRE O'OBSERVATIONS ? : 5

- ENTREZ LES NOMS DES OBSERVATIONS 7 1 Al A2 A3 A4 AS
- NOMBRE DE VARIABLES 7 :

Ramarqua:

L'utilisateur o appelé la fonction HELP en répondant par un
point d'interrogation. La poasibilité WSP est décrite au
paragrapha B.
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En mede paeude-batch

QUEL MDDULE ? /E/F/.../S/7/ 3 E [vDIDE] CRE ENT [5]1 *
[Al A2 A3 A4 A5]
-NOMBRE DE VARIABLES 7

Remarque:
Les réponses anticipées 4&tant toutes justes, le progremme
s'est arrété aprds en avoir épuisé le liste.

6. LE CMEMINEMENT DANS LE PACKAGE

6.1. Introduction

GrBce & la structura modulaire du package CLASFAC, 1l'utili-
sateur peut passer asna autre d'un medule & un autre.

I1 incombe & l'utilisateur d'enchainer les appels aux modu-
les dene wun ordre qui n'eat pas dénué de sens. En particu-
lier, wune analyae gtatieatique commence toujours par lea
définition de la matrice dea données. -

La figure ci-deasous wontre lea cheminements poasiblea &
travere le peckage.

MODULES UTILITAIRES

(0)

‘

Fiqure 1.3
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A tout moment 1l'utilisateur peut appeler un module utilitai-
ra (arcs (0)).

6.2. Début d'une gnaelyse atatistique

Au début de la eession, l'utilieseteur paasae obligatoirement
dans le module /E/ pour définir la metrice dea données (arc
{1)). Une fois cette matrice définie, on peut passer
directement & wune analyse statistique (arc (2)) ou bien
appeler un autre module d'entrée-sortie (arc (3)}, par
exemple pour imprimer la matrice des données.

La figure 1.4 explique ep détail 1le fagon dont an peut
préparer wune matrice de données par des appels multiples &
. des modules d'entrée-sortie. Il illustre comment on peut par
une séquence d'eppel aux modules /E/, /l/ et /M/ définir une
matrice de données, l'imprimer, la corriger et en extraire
une sous-maetrice. Dans le package, cette dernidre opération
a'appelle "définition d'un masque".

6.3. Suite d'une analyse statistique

Aprés avoir fait wune premidre analyse statistique sur la
metrice des donnédes qu'il vient de définir (arc (2)),
l*utilissteur peut faire traiter la méme matrice par une
sutre méthode statistique {arc (4)), ou bien revenir aux
modules d'entrée-sortie (arc (5)}, pour définir une sous-ma-
trice de la matrice courante ou bien une autre metrice.
Certains modules statistiques créent dea résultats qui, &
leur tour, ont la forme d'une matrice de données. Une telle
matrice peut &tre analysée statistiquement (arc (4)) ou
traitée par up module d'entrée-saortie {(arc (5)).

Exemple d'un dessin du plan factoriel

L'utilisateur désire exécuter une analyse factorielle sur la
matrice dea données et représenter graphiquement les réaul-
tate de l'analyse factorielle. Il doit séquentiellement:
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" début de
12 session
(E]

définition de la
matrice des données

impression
de la matrice des
données?

1]
impression de la
matrice des données

la metrice

CLASFAC-APL

(€]

modification de

des données est-elle
correcte?

NON >

la matrice des

- donnéas

toutes les
observetions et varia-
bles participent a
1*enalyse?

]

masguer uneg
ou plusieurs
observations
ou variables

|

A,C,U,B,P, H,X, Wi
eppel & un mndule statistiqua]

fin de
la session

Fiqura 1.4 Le préperetion d'une metrice de données
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(1) définir ls matrice des données /E/

(2) effactuer l'analyse factorielle /A/ ou /C/

(3) représenter graphiquement lea réasultats de 1'anelyse
factorielle /0/.

Lea méthodea d'analyse factorielle calculent les projections
dea obaservations et des variebles sur les facteura. Par la
guite, l'utilisateur peut donc représenter graphiquement les
résultets en appelant Ie module de deaain /0/. 11 arrive
souvent que le premier dessin ne soit paa setisfaisant
(beaucoup de points au centre, quelquea pointa excentri-
ques). Pour abtenir un "sgrandissement" du centre on procéde
de la manidre suivante:

{i) on élimine dans la matrice dea projectiona les paints
excentriques en appelant le module masque /H#/,

(ii) on redessine la "sous-matrice" ainal définie.

En régumé on aure donc appelé en aéquance les modules
"dessin 0", "maaque M" et de nouveau "degain 0O".

6.4, Le cheminement & 1'intérieur d'un _module

Lea propoa tenue dens ce paragraphe ont expliqué le chemine-
mant du package par l'appel succeasif de modulea.

Afin d'étre complet, dea informaetionas concernant ie chemine-
ment & l'intérieur dea modules d'entrée-gortie et de métho-
dee atatlatiques vont gsuivre. Toua cea moduies ont la méme
atructure.

6.4.1. Choix de ia matrice & tralter

Lse modulae d'entrée-sartie et de méthodes statistiqueasn
commancent per adlectionner la matrica dea données qui va
étre traitée. L'utilisateur doit répondre & une question
dont l'lntitulé est :

"QUELLE DONNEE ? /QP1/0P2/.../0Pn/ ;"
opi, 0P2, ..., OPn eat le liste de toutea les matrices qui
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peyvent é&tre traltées psr le module. Cette liste dépend du
modyle ol lg question est posée. Pour les modules qui
treitent exclusivement la mstrice dea donnédes, & ssvoir /E/,
/A/, /C/ et /W/, 1s question est amise.

L'exemple -suivant est relatif 3 un module de psrtitionne-
ment:

QUELLE DGNNEE ? /0BS/YAR/POB/PVA/ : 7

LISIE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUYENT ETRE
UTILISEES POUR LE PARTITIONNEMENT ':

/0BS/ : OBSERVATIONS OE LA MATRICE DES OONNEES
/YAR/ :+ VARIABLES OE LA MATRICE OES OONNEES
/P0B/ : PROJECTIONS OES OBSERVATIONS

/P¥YA/ 1 PROJECTIONS DES VARIABLES

SEULES LES MATRICES CI-DES5SOUS SONT OEJA DEFINIES:
- LES OBSERVATIONS OE LA MATRICE DES OONNEES /08S/
- LES VARIABLES OE LA MATRICE OES DONNEES /VAR/

QUELLE OONNEE ? /DBS/VAR/POB/PVA/ :

L'sbréviation retenue pour une mstrice particulidre reste ls
méme pour tous lea modules. Oanc, 0BS repréaente toujours
les obaervations de la matrice des données.

L'exiatence dea matricea & traiter eat contrdlée automati-
quement par le progrsmme. Si l'utillsateur aélectianne une
mstrice qui n'est pes encore définie, un messsge d'erreur
appsraft et la question eat repoade. S5Si noua gsrdons
l'exemple précédent, 1'utillsateur recevrs un message d'er~
reur s'il cholalt PODB.

QUELLE ODNNEE ? /OBS/YAR/POB/PVYA/ : POB

LE JEU DE DDNNEES CHOISI POUR LE PARTITIONNEMENT N'EST PAS
OEFINI

QUELLE OONNEE ? /OBS/YAR/POB/PVA/ :
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6.4,2, Aiquillaeqe & 1'lIntérieur d'un module

Dans toua les meodules, il exiate plusieurs possibilitéa
d*aiguillage.

Dans un module d'entrée-sortie, un esiquillage revient & se
référer & l'une des fonctions constituent le madule, soit
par exemple pour le module /E/: c¢réer, modifier, étendre,
+e+ la matrice des données.

Dana lea modules statistiques, leas aiquillages permettent de
gélectionner les options pour l'exécution de l'algerithme.

6.4.3. Passibilités de se rebrancher en divers points du
mcdule

A la fin de chaque module, l'utilisateur peut se rebrancher
en différents points du medule. Cette possibilité sera
of ferte par la guestion i

"QUEL BRANCHEMENT 7 /QP1/DP2/.../0Fn/".

Apreés 1le branchement, le module est exécuté séquentielle-
ment. De cette fagon l'utilisateur peut exédcuter & nouveau
un module statistigue avec un nouveau jeu d'eptions ou
utiliser une aeuwtre fonction d'un module d'entrée-sortie.

6.5. Les modules utilitaires

Les modulea utilitairea facilitent 1l'emploi du package. Ils
visent trois objectifa:
~ faciliter les appels aux différents modules /T/ et
/Q/
~ peraonnaliaer les sortiea du programme en imprimant
dea commentaires /1/
- gérer la place diapanible en mémoire centrale /R/

Le dernler point sera développé dans le deuxiime partie au
chaepitre 5, car il néceasite de plus amples connaisaances
sur le procesaus de définition de la matrice des données.
L'analyae des données est un processus explorstoire
itératif. Au début de l'analyee, 1'utiliaeteur a wune
idée sur les méthodes gqu'il veut employer, maia des
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réaultata intermédieires inattendus peuvent modifier aon
plen. Deux modules, appelés TRACE et MENU dynemigue, fecili-
tent le cheminement daena le package.

TRACE résume la sesslon de travail, en donnant le liate des
fonctione -et méthodes déjh wuvtilisdea. Le MENU dynamique
donne le& liaete dea modules que l'utilieateur peut appeler,
compte tenu des opérations déji effectuéen.

7. LA _STRUCTURE DE LA DOCUMENTATION

La documentation du package commence par une table des
matitres. L'utilisateur peut alors sélectionner les deacrip-
tions qui 1'intéressent. Ces descriptions peuvent &tre
clasadea en trois cetégories, selon leur contenu :

@) recueil de toutea 1lea informationa néceasairea pour
exécuter le package. Cette deascription répond aux
queationas auivantes :

Comment exécuter le package ?
Comment répondre aux différentea queations 7

b) informationes sur le princlpe des méthodea atatiastiques
implantées dens le package et la bibliographie y
relative

c) le contenu et les posalbllitéas offertea par chaque
module

Lora d'un premier essai du package, eeules lea deacriptions
de type a) doivent 8tre examinées. La fonction MELP, et leas
modulea utilitalrea tela que le MENU gulderont l'utilieateur
dena asas choix. Lea deacriptions b) eont utiles & l'utiliaa-
teur débutent en atatistique.

La but desa deacriptione c¢) eet d'elder l'utilisateur &
employer afficacement le package.

La flgure 1.5 réaume le contenu da chaqua description. Le
tabla dea matidrea ee trouve dana la fonction DESCRIBE.
L'appel B wune deacription se falt en entrant au clavlier le
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nom de

la deacription. Pour abtenir, par exemple, la table

ded matidres 1'utilisateur entrera le mot-clef DESCRIBE.

—— EXECUTION

—— POSSIBILITES

—— UTILISATION

——— OEMONSTRATION

DESCRIBE —3—— METHOOES

——BIBLIOGRAPHIE

—— MODULES

—— INPUTS

—— QUTPUTS

Figure 1.5

explique comment faire
démarrer le package (a)
expase lea possibili-
tég affertes par le
package (a)

donnhe quelques indica-
tians cancernant la
fagon de répondre aux
différentes queationa (a’)
danne les indications
nécessaires pour exé-
cuter un exemple {a)

expose lea différentes
méthodes atatistiques
diaponibles dans le
package (b)

denne une bibliographie
auccinte (b)

décrit toua les madu-
lea diaponibles dans

le package (c)

donne pour toua les
modules la liate des
matricea-input qui peu-
vent étre utillaées (c)
donne pour toua len
maodulea 1a liste des
matricea~input et lea
matricea qui asont cré-
éea lora de 1l'exécu-~
tion dea madules (c)
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8. L'EXECUTION DU PACKAGE

Persllélement
démarrer le
sauvés sur -

aux
package et
disque,

explications

qui

que dans lsquel CLASFAC saast réelisé.

L'exécution du package se fait en deux étspes

~ le chargement du psackage,
- l'appel de la fonction qui feit démerrer le package.
Le tableau suivant résume lea inatructiona que l'utillaateur

parmettent de
d'accéder aux fichiera de donnéea
nous siltuerons l'environnement informsti-

faire

doit effsctuer pour seccédar sux différentes versions ou
parties de CLASFAC.

INSTRUCTLIONS INSTRUCTLONS INSTRUCT1ONS

POUR LA VERS1ON POUR LA VERSIDN POUR LA

1 DE CLASFAC 2 OFE CLASFAC OOCUMENTATIDN

CHARGEMENT | )JLOAD CLASFACI1 JLDAD CLASFAC2 JLDAD DESCRIBE
IIRET" "RET" IIRETII

EXECUTION GD GO DESCR1BE

IIRETII lfRErIl GIRETII

MRETM signifie appuyer aur la toucha "retour de chsriot".

(Uniquement pour des ralaons typagraphiquas,

écrit sur uvne nouvelle ligne.]

Avant
1'exdcution

du psackaga,

"RET" est

d'expliqusr les sens dss deux commsndss qul psrmattant
quelques notions concernsnt 1l'snvi-
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ronnement du langage APL vont étre introduites.

Loraqu'un utilisateur travaille en APL aur un ordinateur, il
dispoae d'una zone de mémoire, dont la taille eat fixée par
le eaystdéme, et qu'on appelle espace de traveil actif.
Parfoia nous utiliserona le terme anglaia workapace active.
Cette zone contient durant la session de travail les
fonctions du peckage et les dennées.

L'utilisateur a en plus accds & wun espace disque qui
contient l'ensemble des workspaces sauvées sur disque,
appelée biblioth&que privée de 1l'utilisateur, ainsi que des
fichiers de données.

Illustration: )

- Souvent daena. la littérature, la workspace active est assi-
milée & un bloc-note et la workapace sauvée sur disque & un
livre d'une bibliothéque. Lorsque le bloc-nete contient de
l'information que l'utilisateur désire conserver, celui-ci
peut, per une commande eystéme, copier le bloc-note et le
tranaformer en livre. lnversément, loraque l'uvtiliesateur
veut extraire !'information contenue dana le livre, une
commande systéme permet de copier le contenu du livre dans
le bloc-note.

W=

TERMINAL BIRLIOTHEQUE

PRIVE

FONCTIONS

ODONNEES

ESPACE OISQUE

ZONE OE
MEMOIRE ACTIVE

——= INSTRUCTION OU OONNEES
——=~ ACLCES A L'ESPACE OISQUE

Figqure 1.6
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L'utllisateur du package CLASFAC-APL dlepose d'una bi-~
blloth2qua prlvée formée du contenu de trois workapacesa
sauvdes aur dlaque : CLASFACl, CLASFACZ et DESCRIBE. Lore de
la connexion au eyat&me, la zone da travail active eat vlde
c'eat~h-dira qu'aucune fonctlon ou variabla n'ast définia.
L'utiliasateur paut charger le contenu d'una warkapace mauvéa
sur disqua par la commande

JLOAD NOM_DE_LA_WORKSPACE_SAUVEE_SUR_DISQUE

Apréa le chargement, l'utilisateur possdde dana la workaspace
active le texte da toutes les fanctions de la workapace. En
APL, le terme de fonction recouvre les termea de progremme
et de aous-programme dea autres langages de programmation.
§Si 1l'utilisateur charge, par exemple, la zone de travail
CLASFAC], par la commande }LOAD CLASFACl, toutes les
fonctiona néceasaires & l'exécution du package aont trana-
férdea dans Ia workapace ective. L'utilisateur peut alors
exdécuter CLASFAC en appelant la fonction da guidagsa GO. Pour
accéder A la partie documentation du package, 1l'utlliastaur
doit d'ebord charger la workapace OESCRIBE dana lea zone de
travail active et exécuter enauite la fonction OESCRIBE, qul
est donc une fonction particuliére de la workapace de méme
nam.

9. JEUX OE DONNEES POUR ESSA]l ET OEMONSTRATION

Pour eaaayer le packege CLASFAC, 1'utliliseteur a & aa
diapoaitlon deux Jjeux de donnéea mémorieéa aur diaque et
fournla avec la package :

1) la premler jeu concerne dea donnédas agricolasa de la
Sulase occidantale,

2) le dauxlgéme concerne des donnéas ralativea & la
qualité de marquas de montres.

L'utlllasataur y accédera ean rdpondant aux queationa du
dielogua da la fagon aulvante :
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WODULE CHOILISL ? /E/F/.../Q/5/%/ + L
- QUEL EST VOTRE NOM ? (5 CARACTERES AU MAXIMUM) : AGRIC
si on choisit 1[I)
MONTR
ei on choisit 2)
QUELLE OPERATION /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ : CRE
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/HWSP/ : D1S

En utilisant le mode pseudo-batch, le dislogue se résume &
MOOULE CHOISI ? /E/F/.../Q/S/?/ : REP
Si l'utilissteur choisit 1) REP sers :
E [AGRIC] CRE DIS
Si l1'utilissteur choisit 2) REP sera :
E [MONTR] CRE DiS5S

Apréds ces opéraetions, l'utilissteur peut sppeler n'importe

quel moduie pour traevsiller sur ls matrice choisie.

1D. LA CREATION DE FICHIERS OF ODNNEES APPARTENANT A
L'UTILISATEUR

En coura d'snalyse, ls workspsce sctive contient des données
et das fonctions. '

Lorsque l'utiiisateur <c¢esse de travsiller, ou loraqu'ii
charge une sutre workspace, le contenu de 1l'eapace de
travall actif eat détruit.

CLASFAC offre 1ls poaaibiiité & l'utilissteur de sauver sur
disqua la mstrice dea données et/ou dea matrices subsidisi-
regs. Catte opération s'effectue par un appel au module /E/.
Le fichier s8inasi créé porteras le nom de l'utiiisateur. Par
contre 11 n'ast pss possible de ssuver asur disque les
résultats calculés psr un module stastistique. Ceux-ci doi-
vent donc &tre recréés lors d'une session ultérieure.

Cette option a été prise sfin de limiter le nombre de
fichiars & gérer.
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Le figure auivante illuatre CLASFAC et aon environnament
informatique :

<>
JLOAD CLASFAC] CLASFACT - -W
N’
LES WORKSPACES
D1SPONIBLES
JLOAD CLASFAC2 CLASFAC2 DE CLASFAC-APL
MEMOR|SEES

— SUR DISOUES

<>

JLOAD DESCRIBE DESCRIBE

WORKSPACE ACTIVE

—
FONCTIONS 1 <>

JEUX DE
€ [AGRIC) CRE DIS DONNEES
. LAGRIC
MEMOIRE CENTRALE
O LES JEUX
DE DONNEE S
ACCESSIBLES
JEUX DE
E [MONTR] CRE D1§ DONNEE S
MONTR ]
\—-—/
JEUX DE
£ [utiLt] CRE DIS DONNEES DE gg::egg
LIuTIL IS APPARTENANT

A L'UTILISATEUR

UTILI

—_ —

ESPACE DISQUE

Figure 1.7
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11. L'ARRET DE L'EXECUTION DE CLASFAC

Fin normale

L'exécution du package est arrétée psr la réponse d'une
lettre "5" (STOP)} & une question de type 1.

Arrét en cstestrophe

Si 1'utilissateur répond & wune guestion de type 2, par ls

.réponse "g", sguperposition des carsctiéres OUT, l'exécution

du package sers arr@tée définitivement, si l'on appuie sur
la touche "=",

.S5f le package est en traein d'exécuter des opérations,

l'utilisateur doit aeppuyer deux fois sur le touche "ATTN",
puis sur la touche "»". '
Ces deux poeaibilités d'arrét en caetsstrophe ont déja éteé
décrites su parsgrsphe 4.

12. LE LANGAGE DE PROGRAMMATIDN APL

A titre d'informstion (puisque l'utilissteur n'a pas besoin
de connsitre APL_ pour tirer profit du packsge), nous
concluerons ce chapitre par un gurvol des caractéristiques
du langage de programmation APL.

Mistorlquement, APL eat né des travaux de Kenneth L. Lverson
aur la formaeliagation des elgorithmes. Le but d'Iveraon était
le développement d'un langage formel concla et conalatant de
deacription d'algorithmes. Les concepts fondsmentsux en
sont expoads dans son ouvrage intitulé : A Programming
Lsngusge publié en 1962. Pendant plus de six ans, APL a été
utiliaé comme lengage formel. Ls premi2re réslisation expé-
rlmentale s été implantée par IBM sur un systéme 360.

APL est wun 1lsngage interactif utiliaeaant une notstion non
smbiqué. Dsna ce langage, aucun mot réservé n'existe. Tous
les opérateurs sont définis par des symboles d'un aeul
carsctdre +, =, 7/, 1, 7, *, V\yenns



30 LES POSSIBILITES DE CLASFAC-APL

APL est congu pour travsiller sur dss tasblsaux. Ds nombreux
opérsteura trés puissants facilitent leur traitement. APL
permet l'allocstion dynsmique en mémoirs. Ainsi tout noambre,
nommé scslaire en APL, peut 8tre immédistement converti en
un tablesu -de n'importe quelle dimension.

A l'heure actuelle de nombreux constructeura possdtdent APL
sur leur mschine.
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LES METHMDDES STATISTIQUES ET LEUR
IMPLANTATION

CHAPITRE 1 : LA MATRICE DES DONNEES ET LES MODULES
D'ENTREE-SORTIE

1. LA MATRICE DES DONNEES

l.1. Introduction

-Le point de départ de toutea les méthodes statistiques
utilisées dans le package est une matrice de données. Cette
derniére contient l'informetion qui doit E&tre snalysée.

La matrice des données est un tebleau de chiffres dont lea
lignes forment les observstiona et lea colonnes les va-
riables. Les termes objet, entité, sujet et individu sont
aouvent wutilisés dans 1ls littéreture comme synonymes d'
"obgservastion", slors que les notiona d'aettribut, caracté-
ristiqua et propriété coincident svec le mot "vsriable".
Dsns les modules de classification, nous utiliserons parfois
le terme "abjet" pour désigner les entités & clesser, qui
peuvent &tre les observaetions ou lea variablea.

Comme le champ d'applicstion de l'enalyse des donnéea
embresse tous lees domainee de 1'investigation acientifique,
les oabaervations peuvent représenter les entités les plus
diverees, soit par exemple, en médecine, des maladies ou
dea petients, en marketing, dea clienta ou des produits, en
gestiaon finaenciére, des entrepriees, en économie, dea dia-
tricta, en biologie, des sgsnimsux .... Le mastrice des donnéea
eat complétement définie, s8i pour cheque observstion, on
cannait les valeurs dea varisbles qui ls caractérisent.
Avant de traiter ls matrice des donnéea par le package, lea
obaervations et les varisbles doivent &tre choisies avec
soin. Saul le cherchedr, en fonction de as connaissance a
priori du phénomeéne étudié, peut juger de l'appartunité de
la participation de certaines observations ou varisbles.
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Par exemple, dans une étude de la criminalité dena diffé-
rentes villes des Etata-Unias, les observstions retenues pour
l'analyse sgont 1les plus greandes villes des Etets-Unis.
Chsque obaervation est décrite psr 5 variasblea : les taux de
meurtre, de viol, de cambriolage, d'effraction et de vol de
voitures. Intuitivement, ssns é&itre wun criminologue, ls
sédlection des wveriables illustre d'une fagon apprepride le
but poursuivi psr 1'étude. Cet exemple est tiré de l'auvrage
d'Hartigan /16/.

La distinction entre vasriebles et observaetions est souvent
srbitraire, msis en principe, l'observetion diffire de ls
varisble par son caractére répétitif.

Chaque varieble peut prendre différentes valeura, nomméea
ges_étata. Ces étata peuvent 8tre des vsleurs réelles ou
entidres. Dans 1l'exemple de 1'étude de ls criminalité,
toutes 1Ies wvariables prennent des valeurs réelles, puis~
qu'elles représentent des taux. Parfoia, dea variablea, par
la nsture m&me de l'étude, ne représentent paa a priori des
étata numériques. Citona comme exempla 1la varieble étst
civil qu'on rencentre fréquemment dsns les questionnaires ;
ses états possibles aont: célibategire, marié, ~veul et
divorcé. Lors de leg saisie du questionneire, les édiasts de
cette vsrieble sont souvent codés psr les nombres 1,2,3,4.
Dsns wun premier temps, nous allona introduire les notations
reletives & 1s metrice des données. Ces dernldres seront
utilisées lora de ls présentstion des différentes méthodes
atatistiquea.

Dana un deuxitme temps, noua prédsenterons les diffdrents
types de variables et les techniques de recodificstion de
varlables qui permettent d'obtenir une matrice de données
homogd&ne.

l1.2. Notationa relatives & la mstrice dea donnéea

Nous noterona I=(1,2,...,m}] l'ensemble des observstions,
I=[(1,2,...4n) 1l'ensemble des vsrlasbles et X ls matrice dea
donnédea de dimension (m,n) indexée psr les ensembles 1 et
J.
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L'élément xg désigne 1s vsleur prise par le i-i2me observa-
tion pour la j-idme vsrisble.
Noua noterons Xi, le i-itme vecteur-ligne de 1ls mstrice Xz

Les ¢léments de ce vecteur déterminent les valeurs prisea
psr ls i-i&me observation pour les différentes variables.
Le” vecteur X, peut &tre considéré comme une représentation
de la i-idwe observation dsna 1l'espace vectoriel & n
dimenaiona, R™.

Le soua-enaemble de R" auivant:

N{Ll)} = ¢{ X; | l=izm]

est appelé le nuage des points-obasrvation.
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Noua notercns par XJ le j-ldme vecteur-colonna de la mstrice
Xt

b

N, =,

F 4

Lea élémenta de ce vecteur sont las valeurs prisea par lea
différentea obgervstions pour la j-igme variable.

Le vecteur XV peut &tra considéré comme une repréaentstion
de la variable dans l'eapsce vaectoriel & m dimenalonas, R™.
Le sous-ensemble de R™ guivant :

N(I) = § xd | 12jsn)
est sppelé le nuage dea polnta-varlable.

Remsrquons que la matrlce dea donnéea peut &tre raprésentée
aolt par les m observationa aoit psr les n vsrisbles :
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Les modules de clagsification permettent de classer les
chservations ou les veriablea de le maetrice des donnéea.
Pour conclure, remarquons que si l'on transpose la matrice
des données, les notions d'observations et de variables sont
échangées. Cette constatation nous permet d'utiliser les
mémes algorithmes de clessification pour traiter les obser-
vations et les variables.

1.3. Les types de varisbles

Les propriétés des étets possibles d'une varisble détermi-
nent son type. Ce paragraphe donne les carectéristiques et
des exemples pour tous les types de variables.

Il existe deux catégories de variables : les variables

guantitetives et les variables gualitetives.

1.3.1. Les variables quentitatives

Par le nature méme du phénoméne étudié, les états d'une
variable quantitetive sont mesurés par des nombres réels ou
entieras. $Si lea états résultent d'un comptage, il s'agit de
la sous-classe importante des fréquences.

Les oapérations statistiques suivantes peuvent Etre effec-
tuées : le calcul de la moyenne, de la variance, du moment
d'ordre h et du coefficient de corrélation.

Toutes lea variables obtenues par des dispoasitifs de mesure
sont des wvariables quantitatives. Dans un tel contexte, le
variasble mesurée peut Etre wun poids, une densité, ou wune
longuevr d'onde. En économie, toutes les mesures monétaires
sont des variables quantitatives : PNB, chiffre d'affaires,
taux de change.

1.3.2. Les variables gualitatives

Les ¢&teta d'une varieble qualitative ne sont qu'une repré-
sentetion possible adoptée par le chercheur. 5i les états
sont structurés par une relation d'ordre total, la variable
est ordinele, dans le cas contraeire, elle est nominsele.
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Laa veriables ordinsles

Lea opéraetionse etetistiques auivantes pauvant &tre effec-
tuéea : la calcul da le médiane, dea quartilea, dea déciles,
du coefficient de rang de Spesrmsn. Lesg variablea ordinsles
anglobent toutes lea vsriables qui réaument dea préférences
(entre différents produits) et des notes (lors d'une épreuve
ou lors de la mesure de la qualité d'un produit).

Lea variables naminsleas

Les opérstions suivsntea peuvent &tre exécutées : le calcul
du mode, des comptages, le créstion de tsbleau da Fréquen-
ces.

Une varisble nominsgle qui ne poeatde que deux états possi-
bles est une vsrisble dichotomique. On utilise également les
aynonymes de variasble boaléenne, loqique ou binsire. Les
exemplea lees plua coursnts sont le sexe : homme ou femme,
codé 0 et 1, et les queations qui n'admettent que les
réponses oui et non. '

Une varfiable nominale eat dite multinaminsle ai alle poaadde
plua de deux étets posslbles. Les variables multinominsles
recouvrent par axemple, lea codifications de cetédgories
socio-professionnellea ou eocio-culturelles, de questions
suxquelles on répond par oui, non, sana réponee ou lndiffé-
rent.

l.4. La recodification d'une varisble

Quoique CLASFAC ne poasdde sucun module pour trenaformer une
variable d'un type en une varisble d'un sutre type, quelques
indicstione concernant las méthodes posaiblea vont é&tre
donnéea.

Dens la préeentstion dea différents typas de vsrisbies,
sucune notion d'échelle de meaure n's été utlliaeéde, csr le
but poursuivi étsit da leas introduire d'une fagon intultive.
Mathématiquement, la distinction entre deux types de varie-
blas sat bassée asur lea propriétés de ses dtsts psr rspport &
l'échelle aur laquelle ila ant été meeurds.
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Toua 1lea principes de recodification aaont beaés sur le
paesage d'un type d'échelle de meavure & un autre type
d'échelle.

La figure 2.1 indique, pour chaque type de variable,
1'échelle de mesure qui eat utiliaée avec ses caractéristi-
ques et les tranaformationa qui laissent inveriant la
variable. Elle donne en plua les changements d'échelles
possiblee qui modifient le type de la variable.

Le changement d'un type de varisble en un autre type peut se
faire soit par le passage & une échelle de meaure plus riche
(trensformation d'une variable nominale en wune variable
ordinele), soit par le passage a4 une échelle de mesure plus
pauvre (transformation d'une variable quantitative en varia-
.ble qualitative).

La premidre transformation implique un enrichiseement des
variablea par l'adjonction d'hypothdses supplémentaires ba-
séea aur les propriétés des varimebles et la deuxiéme un
appauvriaaement de 1l'information contenue dana la variasble.
La fin de ce paragraphe eat consacrée aux différentea
transformations passibles de variablea.

1) Les transformations par appauvrisaement de l'informa-
tion

a) Trenasformation d'une veriable quantitetive en une varia-
ble ordinale

Opération;:

Il exiate deux poseibilitéam 3

1) on définit dea classea contigu&a sur 1l'échelle
d'Ilntervalle. Lea objeta d'une méme classe ont le
méme rang et la relation d'ordre entra les claeses
eat conservée.

2) on eaffectue dea opérationa atatistiquea (cf. Ander-
berg /9/). L'idée eat baaéde sur la répartition égale
de 1'effectif dans les diverees clasaes.
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Types de
variables

Echelles et relations
mathémaltiques

Trenaformaetion qui laissent

les variables invarientes

variasble
quantita-
ve

variable
ordinale

[ 1

variable
nominale

Légende:

Echelle de rappert

Equivelence. DOrdre.

Rapport entre 2 valeura.

Rapport entre 2
intervalles.

Echelle d'intervalle
Equivalence entre les
objets ayant méme va-
leur. Ordre large.
Rapport entre deux
intervalles.

Echelle erdinsale
Equivalence entre les
objets ayant le méme

atrict

large
ordre total

partiel
préordre

quaeai-ordre

Echelle nominale
Equivaelence entre
lea membres d'une
méme classe

Fiqure 2.1

Transformation de simi-
larité ou homothétie
x' = cx
c>D

Transformation linéaire
ou affine
x' = ax + b
a>0

Transformation monotone

x' = f(x)
avec f(x) fonction monoto-
ne croisasante

Substitutien

x' = f(x)
avec f(x) fanction
discrete et bijective

: transformationa par appauvriesasement des variables
=¥ : transformations par enrichieaement des variables

Remargue: Ce tableau est inspiré de Chandon et Plnaon f12/.
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c)
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Perte d'information:
La distinction entre les objeta d'une mé&me clasae est
perdue et laa classes ne sont structuréesa que par une
relation d'ordre.

Remarque:
L'opération est identique pour trensformer une variable
quantitaetive mesurée aur une échelle d'intervalle ou de
rapport. La& seule distinction est la signification du
zéra.

Tranasformation d'une variable ordinale en yne varisble

nominale

Opération:
Cette tranaformation esat purement “philosophique" : il
guffit de considérer les rangs comme des étate diffé-
renta sans aucune relation d'ordre.

Perte d'information:
Toute relation d'ordre est perdue.

Transformation d'une variable multinominale en pluaieurs
variables binairea

Bpération: .
Chaque ¢&tat de la varieble multinominele définit une
variable blnaire.

Exemple: Etat civil

états code originel code binsire
célibataire 1 1000
marid 2 0100
veuf 3 0014
divorcé 4 o001

Perta d'information: aucune
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A

2) Lea tranafarmationa par enrichimgsement de l'information

a)

b}

c)

1.5.

Una

Tranaformation d'une variable binaire en une variabie
multinominale

Une varisble binaire peut toujoura &tre condidérée
camme wun ce9 particulier d'une variable multinomins-
le.

Transformaetion d'une varieble nominale en une varieble

ordinale

Opération:
Cette transformation eat purement "philoasaphique".
Il suffit de coneaidérer lea étate de la variable
nominale comme ardonné=a.

Hypathdge:
11 faut aeuppoaer l'existence d'une relation d’'ar-
dre.

Transformation d'una veriable ordingle en une varisble
quantitative

Opération:
Cette tranafarmation eat difficile, il faut ge
référer & Anderberg /9/.

Hypothtae:
li faut affecter une valeur & chaque claase ordonnée
qui préaerve i'ordre st qui de plua donne un sens &
le différence entre cleaaaes.

flecodification de la matrlce dea donnéea

matrice de donnéea peut &tre hétérogine, c'est-h-dire,

contanir & la fois des variables quantitativea et qualitati-

vaa.

Selen la méthode statiatique utilisée, la matrica dea
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donnéas doit Btre homogéndiaée, ce qui signifie, transformée
en une matrice dont toutes lea variablea sont de méme type.
Les différentes méthodea atatiatiques de CLASFAC utiliaent
uniquement des metrices de données homogénegs, qualitatives
ou quantitatives.

Les passages possibles d'un type de matrice de donnéea & un
dautre dépendent toujoura de l'étet initial de la matrice des
données et de la méthode statistique qui va &tre utilisée.
5i, par exemple, la matrice des données contient & la fois
des variebles quantitatives, qualitatives nominales, ordina-
les et dichotomiques et si l'utilisateur veut exécuter une
classification descendante par la méthode de segmentation,
il doit transformer les variebles quantitatives en n'importe
-quel type de varieble qualitative. Pour d'autres méthodes
statistiquea, 1l'utilissteur devra utiliser d'autres trans-
formations.

2, LES MODULES D'ENTREE-SORTIE

2.1. La notion de jeux de données ou de matrice de données
dana CLASFAC

Oans le package CLASFAC, un jeu de données est formé:

- de la matrice des données proprement dite (tebleau de
chiffrea}

- des noma dea observations

- des noms des variablea

S5i cea troia objeta aont compatibles, on dit que le jeu de
donnéea eat défini. La régle de compatibilité est la auivan-
te : la matrice dea données doit contenir sutant de lignes
gqu'il y a de noms d'aobservations et esutant de colonnes qu'il
y a de noms de variablea. La fiqgure ci-dessoua illustre
cette régle.
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1VAR 2VAR ‘e JVAR e NVAR

1 2 A n

10BS x) X e xl e xl
1 2 J n

20BS Xy Xy ‘e X5 e Xy
MOBS x L x? x" x"
m m m m

Psrfois,- psr sbus de langage, noua utiliserons l'expression
"metrice des données" pour désigner le jeu de dannées.
Comme on peut exécuter les modulea avec différente jeux de
donndes, chaque Jjeu porte un nom. La matrice des données
s'sppelle ODON. DOsns lea modules de clsssificaetion, 1'utili-
ssteur peut clssser les observations ou les variebles de ls
mstrice des donnéea. Lea observstions de le mstrice des
données sont notées O0BS et les varisbles VAR. 11 est
importsnt de souligner que si OON est définie, 0BS5S et VAR le
eaont également.
Seulement trois jeux de données aont définis par l'utiliss-
teur :

~ la matrice dea donnéea, ebrégée OON

- ls metrice des observetiona aupplémenteires, sbrégée

osu

- la matrice dee vsrisbles aupplémentairea, sbrégée VSU
Ces deux dernigres sont eppaléas dea matricea aubsidiairea.
Leur utilisation eat expliquée su chapitre 3.
Les matrices subsidieirea doivent vérifier les conditiona
sulvsntes : ls mstrice dea observstions aupplémanteiree dolt
porter sur lee mémes varisbles que le metrice dea donnédes et
lea matrice dea varlables supplémentsirea aur lee mémes
observations que 1ls mstrice -des données. Cea conditions
peuvent étre résumédes psr ls figure suivsnte:
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1VAR 2VAR ‘e NVAR 1V5U 2VsU
1 2 n 1 2
108BS X1 X1 .o xX) v] v)
MOBS xl xz I x" vl v2
m m m m m
1 2 n
105U 0] o e ay
1 2 n
205U 02 02 e 9,

Toutes les autres matrices qui peuvent &tre utilisédes dans
les modulea d'entrée-sortie ou dans les modulea statistiques
aont des matricea-résultats, c'est-ad-dire dea matrices qui
ont été créées par des modules statistiques.

2.2. Typologie dea madulea d'entrée-sortie

Les modulea réunis aogus le nom de module d'entrée-sortie
peuvent étre regroupés en 4 catégaries:
1} lea modyles de définition de la matrice dea dannéea et
dea matrices subsidiasirea /E/F/
2) lea modules de sortie /1/D/
3) le module de aélection d'une aous-matrice, appelé
module de maaque /M/
4) le module d'initialisatian de jeux de donnéea /V/

Il eat important de diatinguer parmi les modulea ceux qui
effectuent des opérations physiques de ceux qui se basent
aur dea opératiens logiques.

Une wopération physique change le jeu de données et l'ancien
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jeu est donc "pardu". Tel est le cas pour les catégoriea ))
et 4). :

Psr cantre une opération logique modifie le cantenu d'un jeu
de données qui vs Btre trsité aans qu'on perde pour sutant
le jeu de données initial. La catégorie 3} permet de
sélectionner une sous-matrice sans détrulre la matrice
initiale.

Remsrquons qu'une opération logique néceasite psrfois dea
initislisstions. Cellea-ci ge font automatiquement par le
package. Ainai, s8i l'utilissteur masque la matrice des
données, toutes les matrices-résultsts obtenuea précédemment
ne aont plus campstibles et daivent donc Etre détruites.

2.3. Les fonctions des modules et guelgues exemples

Noua allons msintensnt décrire les possibilitéa offertea par
chsque module. Ls plupart du temps nous montrerons psrc un
exemple wune ou plusleurs possibilités du module décrit.
Parfois wun renvoi indique le psragraphe, oll un exemple est
donné conjaintement svec un eutre module.

Les numéros entre psrenthéses renvoient & des explications
complémentsires donndes & la fin de la desacription générsle
du module.

2.3.). /E/ Module de définition, de correction et de
mémorisstion de ls mstrice des donnéea

Ce module permet :
- de définir la metrice des données, les noms des
observstions et les noms des vsrlsblea (1)
- par entrée su clavier
- psr affectstion de vsrlablea définlaes dsns la
workapace (zone de travsil) (2)
- par lecture sur disque {(3)
- d'étandre 1la matrice des données (augmenter le nombre
d'obaservations ou de varisblas)
= de modifier :
- les veleura d'une observation ou d'una vsriable
- la valeur d'un élément de 1ls matrice des données
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- le hom d'une abservation ou d'une vsriable
da supprimer una observation ou une variable
de sauver ls matrice dea donnéea sur diasque {création
d'un fichier aur disque) avec la poessibilité de sauver
également ls matrice des obeervationa aupplémentaires
et des varieblea aupplémentaires ai elles sont définiean

(4).

d'effeacer sur disque wun fichier de données créé par

l'utilisateur. Cette apéretion ne détruit pes pour
autant le matrice des données définie dana l'espece de
travail actif.

Compléments:

(1)

(2)

t Lors de le& définition des noms des abservatiaons et
des variables, les deux premiers caract®res daivent &
eux aseuls permettre de distinguer les obaervatians ou
les variablea.

Exemple:
Il ne faut pasa définir lea noms :

65FEMMES 65HOMMES 6510 6511
maeisa, . .
FEMMESS HOHMESS 1065 1165

Cette possibillté eat offerte & l'utilimeteur "APL-
iate" qui passdde une warkspece privée ssauvée sur
dlaque. C(Celle-ci doit contenir 3 variables qui défi-
nigaent la matrice dea donnéea, les nams des obaerva-
tigna et dea variablea. Ces variablea peuvent alors
8tre tranamiaes au programme par l'intermédiaire de
cette possibilité. Les 3 vaeriasbles APL daivent res-
pecter la candition de compatibilité dannée au para-
graphe 2.1. Si aeea troie verisbles a'appellent dana
l’grdre X1, X2, X3, l'utilisateur doit exécuter lea
commandea auivantes :

JLOAD CLASFAC1 ou CLASFAC2

JCOPY BIBLIOPRIVEE X1 X2 X3

GO

*
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{3) §i l'utilisateur ne possdde pss de mstrice de données
aauvée sur disque, 1l peut accéder & un des deux jeux
de données intégréa su pscksge.

(voir: pramidre psrtie psrsgraphe 9 : Jeux de données

pour essai et démonstrstion}.

(4) : L'environnement de CLASFAC est décrit su paragrsphe 1D
de ls premidre psrtie.

Exemples:

L'exemple illustre la création, l'extension et la modifica-
tion d'une petite mstrice de données. Ne connsissant pss
encore le packsge, l'utiliasteur appelle & 1ls suite de
chsque question 1s fonction HELP dana le but d'obtenir dea
explicstions complémentaires.

A 1ls sguite de chaque opérstion sur ls mstrice des données
{module /E/) on imprime cette dernidre en utilisant le mode
pasudo-batch. Les sutres options du modules d'impreseion /1/
seront illustrées en 2.3.3.

GO

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ B ?

LYUTILISATEUR DOIT DANS PRESQUE TOUS LES CAS REPONDRE A CETIE
QUESTION PAR O(UI).

LA REPONSE N(ON) AURA DE GRAVES CONSEQUENCES SI L'UTILISATEUR
L'UTILISE A MAUVAIS ESCIENT. ELLE COMPROMETTRA TOTALEMENT L'EXECUTION
DU PACKAGE.

/0UI/ ¢« LE PACKAGE CLASFAC DOIT TOUJOURS COMMENCER PAR L'INITIALISATION DE
TOQUTES LES VARIABLES QUI SONT UTILISEES DANS LE PACKAGE.
ATTENTION:

SI L'UTILISATEUR OMET CETTE INITIALISATION, DES MESSAGES
D'ERREUR '' VALUE ERROR '' APPARAITRONT LORS DE L'EXECUTION.



LA MATRICE DES DONNEES ET- LES MODULES D'ENTREE-SORTIE 47

/NON/ + CETTE OPTION DOIT ETRE PRISE AVEC PRECAUTION ET APRES
REFLEXION. ELLE EST IMPLANTEE DANS LE SEUL BUT DE PERMETTRE
A UN UTILISATEUR QUI A TERMINE NORMALEMENT L'EXECUTION DU PACKAGE
ET QUI N'EST PAS SORTI DE LA WORKSPACE CLASFAC1 OU CLASFAC? (SELON
LA VERSION QUI EST EXECUTEE), D'EXECUTER A NDUVEAU LE PACKACE
SANS INITIALISER LES VARTABLES QUI ONT DEJA ETE DEFINIES.

+ INITTALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ &8+ 0
MODULE CHOISI ? fE/F/A/C/UIB/B/RIX/N/DIM/I/VITIQIRIIIS/?/ < ?

LISTE DES MODULES DIBPORIBLES

wir 3k e vk vk vk v sk vk ake sk ok vk ol gk ok ok W sk e ok ok ok W ok ek R

MODULES D'ENTREE-SORTIE

e v 3k 3k 3k sk vk v o o v 3 7 ok ok ok ok o ok ok ok ok

/E/ MODULE DE DEFINITION, DE CORRECTION ET DE MEMORISATION DE LA MATRICE
DES DONNEES )

/F/ MODULE DE DEFINITION DE MATRICES SUBSIDIAIRES

/M/ MOYWLE DE MASQUE

/D/ MODULE DE DESSIN

/I/ MODULE D' IMPRESSION

/V/ MODULE D'INITIALISATION

MODULES D'ANALYSE

Rt dde R ok Rk e hewe bk

/A/ MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

/C/ MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES

/U7 MODULE DE PROJECTION DE FOINTS

/P/ MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KMEAN

/B/ MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METNODE SEQUENTIELLE ADAPTA.’PI VE (MS54)

FH/ MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCRIQUE ASCENDANTE

/X¢ MODULE DE CLASSIFICATION RIERARCHIQUE DESCENDANTE POLYTHETIQUE

/W/ MODULE DE CLASSIFICATION EIERARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE FPAR LA
METHODE AID, APPELEE AUSSI LA SEGMENTATION.
LES VARIABLES EXPLICATIVES DOIVENT ETRE QUALITATIVES ET LA VARIABLE
EXPLIQUEE BOOLEENKNE.

MODULES UTILITAIRES

g ek ok e ek v o e v e e e

/T/ MODULE DE TRACE AUTOMATIQUE

/Q/ MENU

/R/ PLACE DISPONIBLE

/J/ COMMENTAIRES

/8/ MODULE D'ARRET D'EXECUTION DU PACKACE {STOF)
/?/ RENSEIGNEMENTS SUPPLEMENTAIRES

CONBEILS POUR LE DEBUTANT

e ekt sk ek Ao e R ek
POUR CHOISIR UN MODULE REFONDEZ Q.
POUR CHOISIR UNE REPONSE A L'INTERIEUR D'UH MODULE REPONDEZ D'ABORD PAR ?.
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MODULE CROIST ? /E'/F/A/C/U/P/B/E/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ - ¢

hhkkkkhkhhkkthkkkhih

*MODULE MENU /Q/*

kdkhkkhkikhkhhikhhhi

L'ﬂTILISATE’UR DOIT APPELER LE MODULE /E/ POUR DEFINIR LA MATRICE
DES DONNEES

MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/USE/B/N/X{W/D/M/I/V/T/Q/RIF/S/?/ +EB+ E

P e T e R S R L AR Y SRR S SR L S R F TR S LR R R R bkt L]

*MODULE DE DEFINITION, CORRECTION, MEMORISATION DE LA MATRICE DES DONNEES /E/+

L T I R ST A Sy E T R ST R P S A R R R T R AT A s e R e R LT

+ QUEL EST VOTRE NOM ? (5 LETTRES) <8+ 7

LE NDM QUE VOUS ENTREREZ, SERA UTILISE POUR DEPINIR LES NOMS DES FICHIERS QUE
VoUS CREEREZ QUE VOUS LIREZ OU QUE VOUS EFFACEREZ.

LE' PREMIER CARACTERE DU NOM DOIT ETRE UNE LETTRE, SEULS LES 5 PREMIERS
CARACTERES SERONT PRIS EN CONSIDERATION.

+ QUEL EST VOTRE NOM ? (5 LETTRES) +fff+ VOIDE
QUELLE OUPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ <+ ?

POSSIBILITES:
/CRE/ : CREER UNE NOUVELLE MATRICE DES DONNEES
/ETE/ : ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES
/MOD/ : MDDIFIER DES ELEMENTS DE LA MATRICE DES DONNEES
/DEL/ : DETRUIRE UNE MATRICE DE DONNEES SAUVEE SUR DISQUE
/SAV/ : SAUVER UN JEU DE DONNEES SUR DISQUE

QUELLE DPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ «> CRE
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/?/ «il+ ?

POSSIBILITES:
JENT/ : ENTRER LA MATRICE DES DONNEES AU CLAVIER
/DIS/ : LECTURE DE LA MATRICE DES DONNEES SUR DISQUE
/WSP/ : APFECTATION DE VARIABLES DEFINIES DANS LA WORKSPACE
IL FAUT DEFINIR 3 VARIABLES DANS LA WORKSPACE :
- LA MATRICE DES DONNEES (MATRICE NUMERIQUE DE DIMENSION
{(FOBS  NVAR) )
- LES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
(LICNES), (MATRICE ALPHANUMERIQUE DE DIMENSION (NDBS,X))
~ LES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
(COLONNES), (MATRICE ALPMANUMERIQUE DE DIMENSION (NVAR,X)}

AVEC:

NOBE : LE NOMBRE D'OBSERVATIONS

NVAR : LE NOMBRE DE VARIABLES
X : UN NOMBRE QUELCONQUE
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DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSE/?/ <«EF+ ENT
+ NOMBRE D'OBSERVATIONS 7 <+ 4 -
+ ENTREZ LES NOMS DES OBSERVATIONS DANS L'ORDRE. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES
SI NECESSAIRE.
A B C
ENCORE 1
D
+ NOMBRE DE VARIABLES ? <#3» 3
+ ENTREZ LES NOMS DES VARIABLES DANS L'ORDRE. UTILISEZ PLUSIEURS LICRES
SI NECESSAIRE.
s T v
+ ENTREZ LES VALEURS DE LA MATRICE PAR LIGHNE.
UTILISEZ PLUSIEURS LICNES SI CELA EST NECESSAIRE.
EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE.
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SICNE A.
LICNE=1 NOM: A
12 2.3% "12.3
LIGNE=2 NOM: B
23.1 1.21e71 T2.2
ERREUR D'ENTREE REINTRODUISEZ VOTRE DERNIERE ENTREE
* LICNE=2 NOM: B
23.1 1.21E71 2.2
LIGNE=3 NOM: C
12 2.35 T12.3
LICNE=4 NOM: D
A
ENTREZ LE NUMERO DE LA LICNE A CORRICER ? +¥ ?

ENTREZ LE NUMERO DE LA LIGNE QUE VoUS VOULEZ MODIFIER. .
APRES LA CORRECTION, L'UTILISATEUR SERA AUTOMATIQUEMENT CUIDE A LA LIGNE
oU IL S'EST ARRETE.

ENTREZ LE NUMERO DE LA LICNE A CORRICER ? 2
LICNE=2 NOM: B

23.1 1.21F°1 T2.2

LIGNE=4 NOM: D

3 2 33

QUEL BRANCEEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +3EH+ ?

LISTE DES BRANCREMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE ENTREE:
JCRE/ + CREER UNE NOUVELLE MATRICE DES DONNEES
/ETE/ : ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES
/MOD/ : MODIFIER DES ELEMENTS DE LA MATRICE DES DONNEES
/DEL/ : DETRUIRE UNE MATRICE DE DONNEES SAUVEE SUR DISQUE
/SAV/ : SAUVER UN JEU DE DONNEES SUR DISQUE

LISTE DES BRANCBEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/BfR/A/CIU/BIB/RINIXIDIMII/V/TIQITIS/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? B+ N
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QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ «f» I DON 0 [2]

dedede kv v dede ok de ek ok ok kb ok W e o

*MODULE D'IMPRESSION /I/%.

L2232 R3 TSR 22222 SRR 2]

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES

S T U
A 12.00 2.3y T12.30
B 23.10 0.12 T2.20
c 12.00 2.35 712,30
D 3.00 2.00 33.00

NoMs DES VARTABLES /o/N/ <88+ E (0]

AR A Rk kAR A AR R A AR R A Ak kAT A AR AN bRk khkdrk ek kb

*MODULE DE DEPINITION, CORRECTION, MEMORISATIOR DE LA MATRICE DES DONNEES /E/*

L2 R 22 s R s RISt R Rt STl s s ssdi et st At sl it tad] s

QUELLE DPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ &> 7

POSSIBILITES:
/CRE/ 1 CREER UNE NOUVELLE MATRICE DES DONNEES
/ETE/ : ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES
/MOD/ + MODIFIER DES ELEMENTS DE LA MATRICE DES DONNEES
/DEL/ : DETRUIRE UNE MATRICE DE DONNEES SAUVEE SUR DISQUE
/SAV/ : SAUVER UN JEU DE DONNEES SUR DISQUE

QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ «f> ETE
fg?:DRE LA MATRICE DES DONNEES EN AUGMENTANT LE NOMBRE D'OBSERVATIONS ? /G/N/
0 .

-+ NOMBRE DE NOUVELLES OBSERVATIONS ? +f» 2

+ ENTREZ LES NOMS DES ROUVELLES OBSERVATIDNS. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES
SI NECESSAIRE.

E F

-+ ENTREZ LES VALEURS DES OBSERVATIONS SUR UNE OU PLUSIEURS LIGNES.
EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE.
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENIHEZ LE SIGNE & .

LIGNE=1 NOM: E

2 3 3

ERREUR D'ENTREE REINTRODUISEZ VOTRE DERNIERE ENTREE

LIGNE=1 NOM: E

2 3 3

LIGNE=2 NOM: F

2 33 4
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ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES EN AUGMENTANT LE NOMBRE DE VARIABLES ? /D/¥/

5 D

+ NOMBRE DE NDUVELLES VARIABLES ? «@8+ 3

+ ENTREZ LES NOMS DES NOUVELLES VARIABLES. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES
SI NECESSAIRE.

vV oKX

+ ENTREZ LES VALEURS DES VARIABLES SUR UNE DU PLUSIEURS LIGNES.
EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE.
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SIGNE 4 .

LIGNE=1 NOM: V

1 2 2 33 3

ENCORE 1

3

LIGNE=2 NOM: W

3 2.2 .12 5 3.2 2

LIGNE=3 NOM: X

2 3.2 1. 2. 2.23 3

QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MDD/DEL/SAV/?/ <3+ I DON D (1]

e e e v ke v e sk e v vk v e ke e e vk vk e ok e ke ke ok

*MODULE D' IMPRESSION /I/*

e e e v vk e e vk vk vk ok v e v v ke ek ke vk ke ek ke ke

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES

S T U g W X
A 12.00 2.34 T12.30 1.00 3.00 2.00
B 23.10 0.12 72,20 2.00 2.20 3.20
c 12.00 2.35 12,30 2.00 4,12 1.00
D 3.00 2.00 33.00 33.00 5.00 2.00
E 2.00 3.00 3.00 3.00 3.20 2.23
P 2.00 33.00 44,00 3.00 2.00 3.00

NOMS DES VARIABLES /D/N/ <8+ E (D]

v vl v ol vk v ok ok o vk vk ke ok v ok ok v 3k ok ok vk ke e v v vk vk ok ok vk vk o v v o v o ok e ok e ol o o o v o e o ool vl s ok vl v v ok ok o ol o vk ok o v ol e e ke ok

*MODULE DE DEFINITIDN, CORRECTION, MEMORISATION DE LA MATRICE DES DONNEES [E/*

1 e v v 2k vk o vk vk e sk v ok v vk vk ok vk o v ok ok vk sk o ok ol ok v v v vk e e v e kol i v vk e v ok o ol e o o o o okl ke vl ok ok e o ol ok v v el ok e ke o e

QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MDD/DEL/SAV/?/ 3+ ?

POSSIBILITES:
/CRE/ : CREER UNE NOUVELLE MATRICE DES DONNEES
/ETE/ : ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES
/MDD/ : MODIPIER DES ELEMENTS DE LA MATRICE DES DONNEES
/DEL/ : DETRUIRE UNE MATRICE DE DONNEES SAUVEE SUR DISQUE
/SAV/ : SAUVER UN JEU DE DONNEES SUR DISQUE
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QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ <@+ MOD
QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/2/ B> ?

POSSIBILITES DE MOOIFICATION:

/DOB/
JOVA/
/COB/ ¢
/cvaA/
feov/ ¢

/CRO/
/CRV/ ¢

EFFACER UNE OU PLUSIEURS OBSERVATIONS

EFFACER UNE OU PLUSIEURS VARIABLES

CHANCER TOUTES LES VALEURS O0'UNE OBSERVATION

CHANCER TOUTES LES VALEURS D'UNE VARIABLE

CHANCER LA VALEUR D'UN ELEMENT DEFINI FPAR LE NOM 0'UNE OBSERVATION
ET 0'UNE VARIABLE

CHANGER LE NOM 0'UNE OBSERVATION

CHANGER LE NOM D'UNE VARIABLE

QUELLE OFERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ «E» COV

+ NOM OE L'OBSERVATION ET OFE LA VARIABLE DE L'ELEMENT A MOOIFIER ? «H3> A U
+ NOUVELLE VALEUR OE L'ELEMENT 7?7 +f+ 12.30

QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ <« MOD

QUELLE OPERATION ? /[DOB/OVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ «EfH DOB

+ NOM DES OBSERVATIONS A SUPPRIMER ? «fF+ F

QUEL BRANCHEMENT ? fCRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ & MOD

QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CRO/CRV/?/ i+ CVA

+ NOM DE LA VARIABLE A MOOIFIER ? i+ X

+ ENTREZ LES VALEURS DE LA VARIAELE A MOOIFIER 7 +ffi

EN CAS O'ERREUR VOUS PQUVEZ REINTROOUIRE UNE LICNE OE LA MATRICE.
POUR INCIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SICNE 4 .

LIGNE=1 NOM: X

20 32 10 20 22.3

QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOO/OEL/SAV/?/ <8f» I DON 0 [0O]

hkdkkdkkhkhkkkhkdhkhkhhkhkkhhkkhkkxk

*MODULE D'IMPRESSION /I/+

hh Ak kA kAR A kT kb kb hkhkrhhk

IMPRESSION OE LA MATRICE DES DONNEES

Bogmn

g T u v ¥ X
12.00 2.34 12.30 1.00 3.00 20.00
23.10 0.12 “2.20 2.00 2.20 32,00
12.00 2.35 712,30 2.00 4.12 10.00

3.00 2.00 33.00 33.00 5.00 20.00
2.00 3.00 3.00 3.00 3.20 22.30

NOMS DES VARIABLES /O/N/ i S
FIN OF L'EXECUTION DU PACKAGE ? /O/N/ (N'OUBLIEZ PAS DE SAUVER VOTRE JEU DE
DONNEES SUR OISQUE) 83+ ?
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/0/ : PIN DE L'EXECUTION DU PACKACGE
/N] : CHOIX D'UN AUTRE MODULE

REMARQUE
ST L'UTILISATEUR VEUY SAUVER SES DONNEES SUR DISQUE. IL DEVRA APPELER
LE MODULE /E/ ET IL REPONDRA A CETTE QUESTION PAR:

«es ? i+ E [SONNOM] SAV

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE ? /O/N/ (N'OUBLIEZ PAS DE SAUVER VOTRE JEU DE

DONNEES SUR DISQUE) 8B+ 0
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE

2.3.2. /F/ Module de définition de matrices subsidiasires

1l permet =
- de définir :
- la matrice des observations supplémentaires /0SU/
- l& matrice des varisbles aupplémentaires /VSU/
- per entrée su clavier
~ par affectation de varisbles définies dana la
workepsace active (5)
- par lecture gur diaque
- & partir de la metrice des données
- d'étendre /OSU/ (d'ajouter des observations supplé-
mentairea)
- d'étendre /VSU/ (d'sjouter des variables supplémen-
talres)
- de supprimer une ou pluaieurs observations ou
varigbles aupplémentairea.

Complémant:

(5) + Cette possibilité eat offerte & l'utilisateur "APLia-
te". .Dana la workapasce sauvée gur diaque 3 variablea
doivent &tre définies : la matrice subaidiaire (ta-
bleau de chiffres), les noms dea lignea de la matrice
subasidiaire et les poids associéa b chaque objet.

Un exemple eat donné au chapitre 3, paragraphe 7.
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2.3.3. /1 Module d'impreasion

11 permet d'imprimer un jeu de données.

Exenple:

Avant de montrer les possibilités offertes par le module
/1/, un jeu de données mis & la disposition de l'utilisateur
pour des essais et des démonstretions est lu sur disque. Il
s'agit des données relatives & la qualité de marques de
montres {(c¢f. partie 1 paragraphe 9).
Les différentes méthodes stetistiques implantées dens CLAS-
FAC seront exécutées sur ce jeu de données & 1'exception de
la méthode de segmentation, module /W/ pour laquelle un
exemple particulier sera introduit.
Le jeu de données relatif saux marques de mantres est un
tebleau de c¢ontingence. Les observations représentent les
différentes qualités attribuées 3 une montre:

- bonne qualité (QUALITE)

- technique avancée (TECHNIQUE)

- tr2s précis (PRECISION)

- esthétique (ESTHETIQUE)

- fighle (FLABILLITE)

- vaut son prix (VALEUR)

- golide {SDLIDITE)

- élégant (ELEGANT)

~ fabrique des montres électroniques (ELECTRON)
et les variables représentent onze marques de montres
désignées par les noms : IMARQUE, 2MARQUE, ..., 11MARQUE.
La valeur d'un élément de la matrice des données correspond
su neombre de personnes qui ont attribué ls qualité X {par
exemple FIABILITE) & la marque Y (par exemple S6MARQUE).
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Go

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES 7 /0/N/ +iFH ©
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/D/B/R/X/N/D/IMIT/VITIQ/RIT/IS/? i+ E

i vk gk 3k i ok 9kl ok 9k 7k 3 i vk ke ol o ok sl 3 ok vk sk v vl vk skl vk i ok ok 9 vk vk ol 9k ok sl vk vl o v vk vk ok stk i vl vk vk vk o ok o ek ok ok ok gk ok e ok R ek

*MODULE DE DEFINITION, CORRECTION, MEMORISATION DE 1A MATRICE DES DONNEES /E/«

e gie e s vk v i i ok ok o vk vk vk 3 ok sk o ok sl il o 3 vk vk 3 3k 3 sl sk sk i o 3 ok 3 ok il v ok ol vk vl v ok sk o ok v o vk o o ol ok o ke ek e ko ok ok i

+ QUEL EST VOTRE NOM ? (S5 LETTRES) +Ef MONTR
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAVi?/ < CRE
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/?/ «8+ DIS

LECTURE CORRECTE

QUEL BRANCHEMENT ? /URE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ I

[T T2 LT S P T TR T T L)
*MODULE D' IMPRESSION /I/*
ke ek ek ek e ek

QUELLE DONNEE ? /DON/POB/PVA/SOB/SVA/PCO/PCV/IVO/IVV/IRO/IFV/OSU/VSU/?/ > ?

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE IMPRIMEES:

/DON/ : MATRICE DES DONNEES

/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES
/05U/ + OBSERVATIONS SUPPLEMERTAIRES
/VSU/ : VARIABLES SUPPLEMENTAIRES

/IVG/ : CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS

/IVV/ : CENTRES D'INERTIE DES VARIAELES

/IF0/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS

/IFY/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES VARIABLES

/PCO/ : PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
fPCV/ : PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
/SOB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
/SVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEFINIES:
~ LA MATRICE DES DONNEES /DON/

QUELLE DONNEE ? /DON/POB/PVA/SOB/SVA/PCO/PCY/IVQ/IVV/IFO/IFV/OSU/VSU/?/ > DON
MATRICE DES DONNEES ? [OfN/ «EE»> ?

/0/ : IMPRESSION DE LA MATRICE CHOISIE ENCADREE DES NOMS DE SES VARIABLES
ET DE SES OBSERVATIONS
/N/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE

MATRICE DES DONNEES ? /O/N/ «HE+ O
+ AVEC QUELLE PRECISION DECIMALE ? /0/1/2/3/4/5/ 38> 7
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LA PRECISION, POUR L'ECRITURE DE LA MATRICE, PEUT ETHE 0,1,2,3,% QU 5 POSITIONS
AFPRES LA VIRGULE.

+ AVEC QUELLE FRECISION DECIMALE ? /0/1/2/3/4/5/ <f+ 0
IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES

1IMARQUE 2MARQUE IMARQUE YMARQUE SMARQUE bMARQUE

QUAL 345 B28 46 132 1348 492
TECH 100 387 29 172 1065 571
FREC 173 586 11 110 1156 410
ESTH 449 463 28 98 861 311
FIAB 194 568 20 g7 1133 358
VALE 181 396 20 88 778 318
SOLT 183 611 17 72 1105 290
ELEG 481 475 17 71 879 209
ELEC 34 201 33 230 892 701

TMARQUE SMARQUE OMARQUE ~ 10MARQUE  11MARQUE

QUAL 365 167 111 580 23
TECH 200 156 42 356 68
FREC 211 107 69 402 50
ESTH 218 110 72 598 53
FIAB 219 20 58 421 116
VALE 155 157 56 353 320
SOLI 197 115 79 419 103
ELEG 194 76 56 542 62
ELEC 166 201 43 177 322

NOMS DES VARIABLES /0/N/ <8 7

f0/ : IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE CHOISIE
/¥/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE

NOMS DES VARIABLES /0/N/ <t ©
IMPRESSICON DES NOMS DES VARITABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

1MARQUE
2MARQUE
MARQUE
YMARQUE
SMARQUE
6MARQUE
TMARQUE
SMARQUE
9MARQUE
10MARQUE
11MARQUE
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x

NOMS DES OBSERVATIONS /0/N/ b ?

/0/ : IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE CNOISIE
/N/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE

NOMS DES OBSERVATIONS /0/N/ «Ep ©

IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS LE LAV MATRICE DES DONNEES

QUALITE
TECHNIQUE
PRECISION
ESTHETIQUE
FIABILITE
VALEUR
SOLIDITE
ELEGANT
ELECTRON

QUEL BRANCHEMENT ? /OUT/OVA/OOB/?/ ?

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE D' IMPRESSION :
/ouT/ : IMPRESSION DE LA MATRICE (MEME JEU DE DONNEES)
/OVA/ : IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES (MEME JEU DE DONNEES)
/00B/ : IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS (MEME JEU DE DONNEES)

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/E/F/AJC/U/P/B/EIWIX/DIMII/V/ITIQII/S/

+ EXPLICATIONS SUPFLEMENTAIRES /O/N/ ? N

QUEL BRANCHEMENT ? /OUT/OVA/O0B/?/ <+ S 0O
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE

2.3.4. /M/ Module de maaque

Il permet :

57

- de maaquer (aupprimer)} des lignes ou dea colonnes d'une
matrice afin de définir une aous-matrice. Cette opéra-
tion correspond & une opération logique.
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Exemple:

Par 1l'appel au modyle /M/, nous allana éllminar pluaieurs
ocbervationa et variables dans la matrice des marquea de
montrea. Apréa avoir imprimé la soua-matrice ainai définie,
naus allaons la "démasquer".

GO

+ INITTALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /[0/W/ b ¥
MOLULE CHOISI ? /E/F/A/CIUIP{BIHIX/W/DIMITIVITIQIRITIS/?Y BB+ I DON & 0 0

Fededk ek kb ke ko ek ek ke ok ok

*MODULE D'IMPRESSION [I/+

e 3ie vk vk vk v ol 3k v vk 9l 9k ok o S ke ok vk ol vk ks ok

IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

1MARQUE
2MARQUE
IMARQUE
4MARQUE
SMARQUE
EMARQUE
TMA RQUE
8MARQUE
SMARQUE
10MARQUE
11MARQUE

IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES

QUALITE
TECHNIQUE
PRECISION
ESTHETIQUE
FIABILITE
VALEUR
SOLIDITE
ELEGANT
ELECTRON
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QUEL BRANCHEMENT ? /OUT/OVA/00B/?/ «EB+ M

e e e drak ok e e de e ¥ e e g e e e e dr ok

*MODULE DE MASQUE /M/*

Rk ek ok e ek
QUELLE DONNEE ? /DON/IVO/IVV/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ i+ ?

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE MASQUEES:
/DON/ 1 LA MATRICE DES DONNEES
JIv0o/ + LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
/IVV/ : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
/IF0/ : LES CENTRES D'INERTIE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
/IFV/ : LES CENTRES D'INERTIE DES PROJECTIONS DES VARIABLES
/POB/ : LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
/PVA/ : LES PROJECTIONS DES VARIABLES )
/S80B/ : LES PROJECTIONS LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

/SVA/ : LES PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES

CONSEQUENCE DE L'APPLICATION DU MASQUE DANS TOUS LES MODULES

oN : A, C, P, B, H, X, W, D, I
PoB P. B; Hn X, D, I
Pra : P, B, H, X, D, I
SOB,SVA : D, I
Ive,Ivv : A, X, D, I, U
IFQ,IFV : D, I

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS QUI SONT DEJA DEFINIES PEUVENT ETRE MASQUEES:
- LA MATRICE DES DONNEES /DON/

QUELLE DONNEE ? /DONJIVO/IVV/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ DON
MASQUER OU DEMASQUER 7 /MAS/DEM/ +EEb ?

POSSIBILITES OPFERTES PAR LE MODULE MASQUE:
/MAS/ : MASQUER UNE MATRICE
/DEM/ : DEMASQUER UNE MATRICE

MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ +H@> MAS
MASQUER LES OBSERVATIONS ? /O/N/ ?

L'INTERROGATION : 'MASQUER OU DEMASQUER LES OBSERVATIONS ', DOIT ETRE PRISE
AU SERNS LARGE DU TERME : MASQUER LES LIGNES DE LA MATRICE CROISIE.

MASQUER LES OBSERVATIONS 7 /O0/N/ +H3+ 0
DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ <3+ ?
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POSSIBILITES POUR DEFINIR UN MASQUE:
/P0S/ : ENTRER LA LISTE EXNAUSTIVE DES NOMS A MASQUER
/NEG/ : ENTRER LA LISTE EXNAUSTIVE DEE NOMS A NE PAS MASQUER
/ENU/ : L'UTILISATEUR FEUT SELECTIONNER, A L'AIDE DES CHIFFRES Q ET 1
LES NOMS QU'IL VEUT MASQUER. LES NOMS APPARAISSENT 5(UR LE TERMINAL.
/NUM/ : MASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS

CONSEIL:

8I L'UTILISATEUR NE CONNAIT PAS EXACTEMENT LES NOMS DES OBSERVATIONS
OU DES VARIABLES A MASQUER, IL EST RECOMMANDE D'APPELER LE MODULE
/I/ POUR LES IMPRIMER.

DE QUELLE MANIERE 7 /POB/NEC/ENU/NUM/?/ <> ENU
+ ENTREZ AU-DESSOUS DES NOMS DES OBSERVATIONS LA VALEUR O 5X LE NOM DOIT ETRE
MASQUE ET 1 SINOW

QUALITE TECHNIQUE PRECISION ESTHETIQUE  PIABILITE VALEUR
1 -0 1 0 0 1

SOLIDITE ELECANT ELECTRON

1 1 0

MASQUER LES VARIABLES ? /O/N/ <&+ ?

L'INTERROGATION : ' MASQUER LES VARIABLES ', DOIT ETRE PRISE AU SENS
LARGE DU TERME: MASQUER LES COLONNES DE LA MATRICE CNOISIE.

MASQUER.LES VARIABLES ? /0/¥/ +@3+ 0
DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ B+ ?

POSSIBILITES POUR DEFINIR UN MASQUE:
/PO8/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A MASQUER
/NEC/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A NE PAS MASQUER
/ENU/ : L'UTILISATEUR FEUT BELECTIONNER, A L'AIDE DES CHIFFRES 0 ET 1
LES NOMS QU'IL VEUT MASQUER. LES NOMS APPARAISSENT BUR LE TERMINAL.
/NUM/ : MASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS

CONSEIL:

SI L*UTILISATEUR NE CONNAIT PAS EXACTEMENT LES NOMS DES OBSERVATIONS
QU DES VARIABLES A MASQUER, IL EST RECOMMANDE D'APPELER LE MODULE
/I/ POUR LES IMPRIMER. .

DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ «H3+ NUM

<+ DONNER LES DEUX NOMS DES BORNES DEFPINISSANT L*INTERVALLE A MASQUER (BORNES Y
COMPRIS) +f TMARQUE 11MARQUE

QUEL BRANCHEMENT ? /MOB/MVA/DOB/DVA/?/ +Eb 7

LISTE DES BRANCHEMENIS DANS LE MODULE MASQUE:
/MOB/ : MASQUER LES OBSERVATIONS SUR LE MEME JEBU DE DONNEES
/MVA/ + MASQUER LES VARIABLES SUR LE MEME JEU DE DONNEES
/DOB/ : DEMASQUER LES OBSERVATIONS SUR LE MEME JEU DE DONNEES
/DVA/ : DEMASQUER LES VARIABLES SUR LE MEME JEU DE DONNEES
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LISTE DES BRANCHEMENIS DANS D'AUTRES MODULES :
FEIFIASCIUIP/BIBINIXIDIMITIVITIQIT IS/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES [0/8/ ? «ff> ¥

QUEL BRANCHEMENT ? /MOB/MVA/DOB/DVA/?/ <8+ I DON O [0]

e v 7 7k e sk ok ok ok sk i Ak ok A e ok Aok ke ke

*MODULE D'IMPRESSION /I/*

W e vk 7 e A ok ok kb ke ek kb

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES

WMARQUE ZMARQUE

QUAL aus
PREC 173
"VALE 181
SOLT 183
ELEC 481

NOMS DES VARIABLES /0/N/ M

2 2 A o Ak R Rk sk ok i e

*MODULE DE MASQUE /M/*

T vk ko o ot 9 ook 3k b st e ek o e

QUELLE DONNEE ? /DON/IVO/IVV/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ i DON
MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ <BE- 7

828
586
396
611
475

IMARQUE
U6
11
20
17
17

LUMARQUE
i3z

110

88

72

71

POSSIBILITES OFFERTES PAR LE MODULE MASQUE:

/MAS/ i MASQUER UNE MATRICE
/DEM/ : DEMASQUER UNE MATRICE

MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ +f8+ DEM
DEMASQUER LES OBSERVATIONS ? /o/N/ «f+ ©
DE QUELLE MANIERE ? [TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ «fEf> 7

POSSIBILITES POUR DEMASQUER:

SMARQUE
1348
1156
779
1105
879

BMARQUE
492
410
318
290
209

/TOU/ : DEMASQUER TOUTES LES OBSERVATIUNS QU TOUTES LES VARIABLES

/POS/

/ENU/

ET 1 LES NOMS QU'IL VEUT DEMASQUER
LES NOMS APPARAISSENT AU CLAVIER
/NUM/ + DEMASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS

: ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A DEMASQUER
/NEG/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A NE PAS DEMASQUER
¢ L'UTILISATEUR PEUT SELECTIONNER A L'AIDE DES DEUX CHIFFRES 0
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CONSEIL: .

SI L'UTILISATEUR NE CONNAIT PAS EXACTEMENT LES NOMS DES OBSERVATIONS
OU DES VARIABLES A MASQUER, IL EST RECOMMANDE D'APPELER LE MODULE
/I/ POUR LES IMFRIMER.

DE.QUELLE MANIERE ? /TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ +Ef TOU
DEMASQUER LES VARIABLES ? /0/N/ i O

DE QUELLE MANIERE ? /TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ +EP TOU

QUEL BRANCHEMENT ? /MOB/MVA/DOB/DVA/?/ «¥ I DONN O O S O

AERAKERKAAETRA AR KA Hhohhxk

*MODULE D'IMPRESSION /I/+*

KARKRKERRRKRRERR KR RKNKRK KA XK

IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

WMARQUE
2MARQUE
IMARQUE
YMARQUE
SMARQUE
6MARQUE
TMARQUE
8MARQUE
SMARQUE
10MARQUE
LIMARQUE

IMPRESSION DES NOMS DES QBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES

QUALITE
TECHNIQUE
PRECISION
ESTHETIQUE
PIABILITE
VALEUR
SOLIDITE
ELEGANT
ELECTRON

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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2.3.5. /0/ Module de deaain

11 permet de repréaenter graphiquement wun  ou plusieuras
nuages de pointa.

Un exemple eat donné su chapitre 3, paragraphe 7.

2.3.6. /v/ Module d'initialisation

11 permet de détruire (effacer) un jeu de donnéea. Le but
est de rendre disponible de la place en mémoire centrale. Ce
module ne doit &tre utiliad qu'en cas de nécessité, car les
initialisetions 9e font automatiquement par le package, lors
de l'appel & certains modules.

Un exemple eat présenté au chapitre 5, paragraphe 3.
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PRELIMINAIRES STATISTIQUES -

Afin d'alléger lea deacriptions des méthodes statistiques de
CLASFAC, nous allons introduire quelqusa notions statisti-
ques communea & plusieurs méthodes.

1. PRELIMINAIRES

Les propos tenus dans ce paraqraphe ne sont valables que
pour des matrices de données quantitatives.

1.1. Les distances

.1.1.1. Lea propriétés des distances

Puisqu'une simple contemplation de la matrice des données ne
permet pas de découvrir la etructure des donndes, un premier
pas serait franchi s'il était possible de définir un outil
qui meaure la dissemblance ou la ressemblance entre lea
objets. Deux outils sont proposés dans 1la littéraeture
atatistique : Ll'indice ou ls fonction de distgnce et 1'in-
dice de sgimilarité. Nous ne nous intéresserons qu'd.la
fonction de diatance qui mesure la disgemblance entre deux
ohjets X. et X. et qui est utilisée dans de nombreuses
méthodes atatiatiques de CLASFAC.

Si nous considérons C, l'ensemble.des objets de la matrice
des données (il peut a'aqir des observations ou des varie-
bles), une fonction de distance d est une application de CxC
dans R - elle aasocie donc & toute paire d'objets un nombre
réel ~ qui vérifie les propriétés suivantes :

(1) d(x,,x.) =0

i*%j

(2) d(xi,xj) d(x.,Xx.)

J 1
(3) d(X;,X;) = 0 si Xy=X

(4) si x1=xj alors d(Xi,Xj) >0
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Une Ffonction de digstance eat une distance métriqua ai
1'indgalité triangulaire eat vérifide.

{5) d(xi,xj) 5 d{X;, X Jed{X, ,X )

J
L'Inégalité triengulaire agignifie que trois objets forment
un triangle ou gont alignés.

Remargue:
Par la suite, nous dirons diatence & la place de fonction de

distance, méme si les "distances" étudidées n'en sont pses au
sens de la topologie générale.

l1.2.2. Les distancea de CLASFAC

Rappelona que si Xi et X. sont deux objeta, le notation
adoptée est la auivante :

La distance de Minkowaki

On peut définir toute une famille de distances par la
formule:

l/r

d(Xi,Xj) = w (x? - x?)r

k=

k

Lea différentea distancea de Minkowski a'obtiennent en ge
donnant dea valeurs particuli2res & r et & w poida de la
k-i&me variabla.

k!

1) Lea diatancss quadratiquea

Nous allona tout d'ebord nous intéresser aux diatances
guadratiques, pour leaquelles r=2.
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En élevant au carré les écarta, les distancss quadratiques
privilégient les fortea différencea au détriment des peti-
tes.

g) Le distence euclidienne

=

dz(X X.) = zw

it k
J k=1

Parmi toutea 1les distances, 1la distance euclidienne eat
celle qui nous psraft la plus femilidre, car elle correspond
4 18 longueur d'un segment enktre deux points dars un espsce
- métrique A& deux dimensiona.

Cette distsnce ¢trés souvent utiliasée présente dea caracté-
ristiquea qui, s8i elles aont ignoréea de l'utilisateur,
peuvent conduire & des réaultats staetistiques inattendus. La
distance euclidienne dépend de 1l'unité de mesure et de la
varigsnce de chaque variable. De plus, elle est sensible &
"l'effet de teille" : si nous multipliona toutes les valeurs
d'un objet par 8, les distances de cet objet aux sutres
objeta sont toutes également multipliées par s. Une trsna-
formation statistique, sppelée 1s normaslisation permet de
palier & cea difficultéa. Elle est expliqdée dans le
prochain paragraphe.

b) La distance du CHIZ

k k |2
2 n x; xj x
d (X, ,X.) = —_——-— —_—
1 J k
k=1 | x X . x
1 J
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::EE:EE:k

X = X

i
ik

Le vecteur

1 2 k n
X X X x
i i 1 i
h— ,—, L ] » _’ LI LA ]
X x X . X
i i i i

s'appelle le profil de l'objet i.

Cette distance ne peut &tre calculée que 9i lea variables
sont megurées sur une méme échelle et avec une méme unité et
si xJ20 ¥i,j. Une matrice de contingence. {tableau de
fréquences) répond, psr exemple, & tous ces impératifs.
Cette diatance fait diaparaftre "l'effet de taille" reproché
20 la distsnce euclidienne, puisqu'elle caelcule le aomme des
écarta su carré dea profile des objeta pondérés par l'inver-
ge de l'importance de chsque variable.

La distance entra deux objets ayent mé&me profil eat nulle;
cette propriété eat wutilisée dens la méthode d'analyae
factorlelle des correapondances. -
Remsrquons que ls diatence du CHI2 n'eat en fait pas une
fonction de dietances entre les objeta eriginela, notés ici
Xi et Xj, maia entre leure profila.

2) Les distencea pour lesquelles r=l

A 1l'encontre desa distences quadratiques, elles privilégient
les petites distsncea su détriment dea grandea.

g) Lae dietanca de Minkowskl d'erdre 1l

n
: ::E: k k
d(X.,X.) = Ixy = x|
;| 1
J k=1 J

Comme cette distance peut &tre comparée & la diatance
parcourue par un promensur dans wune grande ville daa
Etsts-Unla, formée d'avenues longitudinales et transveraa-
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lea, Joa littérature anglo-saxonne l'a baptiaée "city-block
métrique"” ou "métrique de Manhattan".

b) Le diatance de Canberra

n
dUX; X ) =§Ix'; LRI E I P

Cette' diatance eat une variante de la distance de Minkowskl
d'ordre 1.

3) Le distance de Minkowski d'ordre infini

En falsant tendre le paramdtre r vera l'infini, on ebtient
le dietence de Minkowaeki d'ordre infini. Cette distance
privilégie les fortes distances -en fait ls plus forte- et
aat donc plus robuste.
d{X.,X.) = Max ka - ng
17 i J
k=l1l,n

Diatancea utilisdes dans lea différentes méthodes et modulea

lLe tableay 2.2 indique lea modules stetistiques qul tiennent
compte dane leur algorithme de la notien de distance.

1.1.3. La matrice des distenceas

Si nous caelculons les distances entre tous les objets de la
matrice dee donnéea, nous obtenonsa une matrice de diatances
d da tallle mxm. Elie est aymétrique ¥i,j i=j
d(xi,XJ)=d(X ,Xi) et se diagonale eat formée de O,
d(XI.Xi)=0. Cea propriétéa découlent de le définition de la
fonction de dietance.
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distance
euclidien-
ne

distsnce
du CHI2

distance
de Min-
kawski
d'ordre 1

distsnce
de
Csnberra

diatance
de Min-
kowski
d'ardre
infini

analyse fsc-
tarielle en
caompossntes
principsles

snslyse fac-
torielle

des caorres-
pondsnces

projectiona
d'un nusge
de points
dans l'es-
pace fsc-
toriel

partitionne-
ment psr la
méthode de
KMEAN

psrtitionne-
ment psr la
méthode MSA

claaaifica-
tion hiérsr-
chique ss-

cendanta

clssslfica-
tlon hiér-
srchldus
dsscendante
palythéti-
qus

Tableau 2.2
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1.2, Normallaeation d'une matrice de donndea quantitatives

Méme 8i la matrice dea données brutes (définie par le madule
/E/) eat une matrice quantitative, une comparaison de aes
variables n'eat pas posalble ai les varisbles sont meaurées
avec des wunitéa différentes. Les unités de la matrice des
donnéea formée des variables poids, taille, tension arté-
rielle et vitesse de gsédimentation, pser exemple, aont
exprimés en kg, am, .... Si nous calculons la distance
(différente de celle du CHIZ2) entre ses abjets, la variable
"taille"” annihile presgue totaelement l'effet des autres
variablea. D&a lora, la normalisation de le matrice dea
données va s'imposer. Elle permet de supprimer la pondéra-
-tion intrinstgue dea variablea et de construire une matrice
de donnéea indépendantes des unités de mesure. :
CLASFAC propose de centrer ou de centrer et de réduire la
matrice dea donnéesa. La deuxi®me possibilité ceorrespond & la
normaliaation de la matrice.

si x7=(1/m) §:x4 aat la moyenne de la variable j et
sg=(1/m) E:(xg-i ) es variance, centrer la matrice des
donnéea brutes revient & remplacer 1'élément xg par xg-ij
La moyenne de toute la variable centrée esat alors nulle,
Centrer et réduire la matrice des données brutes revient &
remplacer l'élément xg par (xg—ij)/s.. La mayenne de toute
les variablea est alors égale & D eg leur écart-type vaut
1.

Dans lea modulesa atatiatiques /A/U/P/B/H/X/, l'utilisateur
peut analyser aoit 1la matrice "brute", soit la matrice
centrée, go0it la matrice centrée et réduite. 5i 1'utiliasa-
teur fait pluaieura snalyses aur un méme jeu de dannéea, 11
devra toujoura conserver la mé&me option (matrice de donnéea
brute, ou <centrée, ou centrée et réduite) pour que laa
réaultata aoient compatiblea.

2. VUE D'ENSEMBLE DES METHDDES

Lea méthodea atatiatiquesa de CLASFAC appartiennent & deux
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grandaa famillea de 1l'analyae atatiatique multivarlable :
l'analyae fsctorielle et la clasaificstion automstique.
L'analyae fsctorielle permet de réaumer l'informstion conte-
nue dsns ls matrice des donnéss en remplagant lea variablea
psr un nombre réduit de fscteura {(combinaiasans linéairea de
varisblea). Ls méthode aboutit & une repréaentation graphi-
qus visuslisant les similarités entre les observations et
lea variablea psr leurs proximitéa géométriques.

La clssaification automatique permet de construire dea

clgsssss d'objets (méthodes de psrtitionnement) au de struc-
turer les objets en classes principales, classes, sous-clas-
gea...

Avant de décrire lea différentes méthodes, nous allona lea
clssaer aelen leurs csrsctériatiquea (Tsblesu 2.3} et indi-
quer psr un numéro entre parenthéaes dans quel ordre lea
méthodes vont &tre expaséea. 11 eat conseillé de respecter
cet ordre pour 1la lecture, csr les notations introduites
lora de ls présentstion d'une méthaode ne sant pss farcément
redéfinies lors de l'exposé d'une autre méthode.
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L'ANALYSE FACTORIE[LLE

Au  lieu da présanter Iea principea généraux de l'analyae
factorielle et de montrer les particularitéa de chacune dea
deux méthodes implantées dans CLASFAC, nous avona préférée,
apréa un bref rappel de quelques notions de atatiastique, de
développer en déteil les principes mathématiques de 1l'analy-
ae factorielle en composantes principales. L'analyse facto-
rialle dea correapondances étant baaée aur lea mémes princi-
pea methématiques, elle sera préaentée camme un ces perticu-
lier.

De plus, l'empioi des différenta modules de CLASFAC associés
2 la technique aera exposé.

1. L'ANALYSE FACTORIEULE EN COMPOSANTES PRINCIPALES
(Paaragn, Hotelling)

l1.1. Notiona de buse

Noua allona tout d'ebord donner lea formulea de la moyenne,
da la variance et de l'écart-iype asagociéea & une variable.
Rappelons que la moyenne indique 1la valeur centrale des
étata de la variable et que la varliance mesure la dispersaion
dea éteta & la moyenne. Si noua notons XJ, la j~jdme
variable, les formules a'écrivent:

xJ = i:z:xq
) mi

var(xdy = 120 (do3d)2
m 1 i
ad = Jvnn(xj)

La covariance et 1le corrélation meaurent le degré de
dépendance entra .daux variebles. Si nous notons X~ et X
daux variables, la covariance eat définie par:
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m
CDV(Xk,Xh) =§ (x: -7y ¢ x:_' -

Ls covaeriance paut &tre interprétée comme le produit acalai-
re entre deux variables centréea. De ce fait, ai les
variablea X et X aont indépendantes, la covariance eat
nulle, La réciproque est fauesae et il faut donc &tre prudent
lors de l'interprétetion de ce coefficient.

5i nous calculona les indicea de coveriance entre toutes les
variablea de la matrica dea données, nous obtenons le
matrice de variancea-covariancea de taille nxn. Cette matri-
ce eat aymétrique et sa diagonale est formée de ls verience,
car pour i=j on a COV(X',XJ)=VAR(Xx'), propriété qui découle
de la définition m8me de la covariance.

Le coefficient de corrélation eat défini par:

cov(x®,x")

k h)

~ Ivarcvarx™

Le coefficient de corrélation p(xk,xh) prend ses valeurs
entre -1 et 1. 1l atteint lea bornee 1 ou -1, ai X~ est une
fonction linéaire de Xh, X 'zaX"+b.

De pilua, comme p est défini & partir du coefficient de
covariance, ¢ poeadde ¢également la propriété auvivante: si
x% et x" aont indépendantes, alore p(X ,X )=0.

Si noue celculone les indicaa de corrélation entre toutea
lea variablea de la matrlice dea donnéea, noua obtenona la
matrice dea coafficients de corrélation de taille nxn. Cette
matrice eat eymétrlque et sa diagonale eat formée de l.

1.2. L'eaprit da la méthede

Pour chaque variable, on peut cealculer la moyenne, puis
l'écart & la moyenne. Si la matrice dee donnéam n'eat farmée
qua de deux variablea, on peut préaenter cea écarta & la
moyenne graphiquement dane le plan. 11 auffit de deasgsiner
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deux axea correapondant aux deux variablea et de repérer les
obaervationa par leurs écartea & la moyenne et lea variablas
par leura écarta-typea. Ce procédé eat difficilement prati-
cable pour troia varisblea, puisqu'il nécegsite la conastruc-
tion d'une figure & 3 dimensions et il devient impoaslble
pour wun nombre de variablea asupérieur & 3. (C'eat ici
qu'intervient l'analyse factorialle. lndépendamment du
nombre de varisables retenuea pour l'analyse, aon va mantrer
que les observations et les variablea peuvent &tra repré-
aentéea aur un graphique moyennant une certaine perte
dtinfarmetion.

Le plan de représentation sera défini de manikre & ce que
les poaitions mutuellea des observations soient reproduitea
.le plua Fidélement poassible et que lea variables ayant des
valeurs preagque identiques pour preague toutea lea observa-
tions aoient repréaentéea par dea points proches. Au lieu de
faire coincider chague axe evec une varieble, wun axe
correapondra & une somme pondérée de variables (combinaisan
linéeire de wvariablea}. L'ensemble des coefficientas de
pondération conatitue un facteur et l'axe ssaocié eat appelé
un axe factoriel. La poaition d'une observation aur un axe
eat appelée aon gcare ou la composante de l'aobaervation.
Cette poaition ae celcule en faisant une somme pondérée dea
valeurs de 1l'observation pour lea variables et en divisant
le réaultaet par la racine carrée du nambre de variablea.

La poaftion d'une variable sur un axe sera donnée, & un
coefficient de praportionnalité prks, psr sa covariance (ai
la matrice de données eat centrée) ou par sa corrélation (ai
la matrica de données eat centrée et rédulte) avec lea
acores dea obsgervationa sur ce méme fFacteur. Cette valeur
eat encore ¢égale 8u coefficient de corrélation entre la
variable et 1lea acorea, multiplié par l'écart-typs de la
varlable.

La moyanne dea variasblea définit 1'cobservation moyenne.
Chague obaervation peut &tre aituée par rapport & cette
obmervatian moyenne. 51 la matrice dea donnéea a 6té
préalablement centrée ou centrée et réduite, chaque obaerva-
tion peut &tre aituée par rapport & cette obaervation
moyanne. Sur wun axe factariel 1l'obaervatian moyenne est
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repréaentée par l'orlglne.
La fidélité avec laquelle 1la poaition effective d'une

obaervatioan eat raproduite aur wun axe aat maaurée par la
contribution du factaur & l'observation. Le cumul dea
contributiona des deux premiera facteura indique la qualité
avec laquelle l'obaervation eat repréaentde dans le plan
factoriel. Pour l'enaemble des obaervations, on peut calcu-
ler la qualité mayenne de l'information qui eat reproduite
par le plan factoriel. La fidélité n'eat pas égale a 100
pourcent, mais elle eat aupérievure & Ll'information qui
pourrait &tre repréaentée aur un plan défini par deux
variablesa. De plus, le pouvoir explicatif des facteurs est
le mé&me pour lea positions des variables et pour celles dea

observationa.

On peut, en plus dea obaervationa et des variables qui ont
participé & déterminer lea axes factariela, repréaenter
n'importe qualle autre obaervation ou variable dana l'eapace
factoriel Une talle obaervation ou variable eat alora dite
"aupplémentalre”.

1.3. Aapects mathématlquea de la méthode

1.3.1. La tranaformation da la matrice des donnéea

Comme noua le verrons plua loin, l'analyae factorielle en
compoaantea prlnclpalea meaure la diatance entre deux obaer-
vatlona par la diatance auclidiennea.

Avant d'effectuer 1'analyae factorlelle, on tranaforme aou-
vant la matrlce dea donnéea X. La nouvalla matrice ainal
obtenue "par atandardleatlon" aera notée Y. Un élément de Y
a'écrlt aelon l'optlon choiale dana la package:

y{ = xi : matrica bruta
.yg = xf - xJ : matrlce cantréa
J .

(xg —ij)/aj t matrice centrée et réduite
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1.3.2. La dietance antre obearvations

La diatance entre deux obaarvaetiona Yi et Yk eat
2 - J j\2
d (Yi,Yk) —Ej (yi - yk)

Une des caractéristiquas du nuege des obaervations peut étre
mesurée par ia moyenne dea diastances mutuelles :

1
a2 = = Edz(v.,v )

2 o i''k

m- i,k
Si nous considérons wun plan P dans l'espace R" des varia-
- bles, noua pouvons projeter lea observations dans ce plan et
calculer les diatencea mutuelles entre lea projectiona. Le
plen P peut Etre défini par deux vecteurs orthonorméa V(1)
et v(2):

vin = G Vi) ... v Ll vran

vi2) = (v1(2) v3(2) ... vi(2) ... vM(2))

Ces deux vecteure définissent des axes orthogonaux dans ie
pian P et on peut celculer lea coordonnées ou les compoaan-
tea dea obaervationa aur cea axes:

k=1,2 F(k;?i) = yg vj(k) compouante de l'obaerva-
' J tion Yi aur l'axe k

Comme c¢ae axea aont orthogoneux, on peut appliquer le
théordme de Pythagore et calculer la diastance entre lea
projectiona de deux obesarvationa:

d2

o (FQY)-F13Y, )% ¢ (F(2357)~F(25¥, )2

Yi,Yk) =
ainai que la moyenne dea carréa dea dlatances mutuellea des
projectiona:
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_ 2
d“ = . dp(Yl,Yk)
mn° i,k

1.3.3, Définltion dass facteurs du nusge des observations

Rappelons que les observations conatituent wun nuage de
pointa dans 1'espace R". L'infarmation représentée par le
nusge sers mesurde psar la moyenne des distances mutuelles
d” . D&s qu'on se donne un plan P dans 1l'espace Rn, on peut ¥y
représenter laa observations par leurs coordonnédes sur un
gyatéme d'axes définiasant ce plan. Avec les notsations
précédantaa, un élément du nuaege projeté sere reprémenté par
le point :

(FO1;Y.), F(2;5Y5))

Apreéa projection, 1'information raprésentée dans le plen
sers d . Dans 1'analyse Factorielle en composantea principsa-
lea, on cherche & déterminer 1le plan P tel que ls perte
d'information soit mlnlmsle ou, sutrement dit, on cherche le
plan P tel que :

dg ggit maximal

Au lieu de projeter dans un plan, on pourrait sussl projeter
sur une droite. Si D(j) eat la droite définie par le vecteur
v(j), 1l'lnfarmation résumée par la projectlion sur cetts
droite est :

2 1 2
G = ;E%(F(j;Yl)—F(j;Yk))
m ’

Pour des droites orthogonales on s @

2

2 2
dy = dp(1) * 9h(2)

Au lleu des choislr des vecteura arbitraires, on cholaira la
droite D{l) telle que dg(l) soit maxlmum, ce sera le premler
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axe factorlel, puis wune droite D{(2Z) arthogonele & D(1l) et
telle que do(z) aolt max?mum, appelée deuxidme axe facto-
riel. On peut montrer que cette optimisation aéquentielle
permet da déterminar le plan factoriel qui, a priori, a é6té
défini par une optimisastion globale.

Pour wune reison, que nous verrons plus loin, le acore de
l'observation Yi aur le facteur k ne sera pas F(k;Yi),
mais:

FlksY,) = F(k;Yl)/{F

1.3.4. Celcul analytique des facteurs du nuege des observea-
tiong

Soit C, 1la& metrice de variances-covariancea des variables,
respectivement des coefficients de corrélation dans le caa
ol on a réduit_lea donnéea. 0On peut montrer que la
maximisation de dD(l) nous am&ne & réaoudre le probiime

maximiser V(1)CV(1)®

at la maximiaétiun de ds & :

maximiaer V(1)CV(1)' + v(2)CV(2)"
aous le contrainte V(1)lv(2)

Remarquona que le aigne apoatrophe déaigne la transpocaée de
la matrice. -

Ce probléme eat bien connu en analyse numérique. Sa gsolution
eat donnée par lees deux vecteurs proprea V(1) et V(2)
correapondant aux plue grendea valeurs opropres ®) et e,
(x,>2.) da la matrice C. '

L'information totale d° du nuage eat égale & la trace de la
matrice C et la quallté de la rapréaentation dans le plan
factoriel eat donc meaurée par le rapport:

(e, + 421/ trace(C)

1
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1.3.5. Qualité de la repréaeﬁtation des observationa

Le variance de 1l'observation Y; par rapport a l'obaervation
mayenne est :

1 .
VAR(Y,) = —Z(,g-;iyz
N

Sur l'axe facteriel k, la distance de 1'abservatien Yi 4
l'aorigine est:

(f(k;Y.))z
1
Le rapport
2
(FlksY;))°/VAR(Y,)

appelé contribution du facteur k & l'ebaervation Yi mesure
le pourcentage de la variance entre l'observation Yl et
l'abservation moyenne repréasentde par la diatance de 1l'ob-
servatian Yi aur le facteur k. :

La qualité globale de la représentation du nuage aur le
facteur k eat meaurée par le rappart

2
;(ftk;m ) I VARCY)
1

qui est égel &
¢ / traca(C)

l1.3.6. Le nuage dea variables

11 exiate deux approches poaaiblea pour projeter lea varia-
bles dana )e plan factoriel. On peut tout d'aberd remarquer
que lea variables peuvent &tre représentées dans l'eapace
Rm, daont lea axes cananiquea sont définia par lea obaerva-
tions. Une approche simileire & celle menée pour les
observatiaons permet deonc de déterminer dea axes factariels
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du nusge des veriables aingi que leurs compasantes, natéea
g(k,YJ) dana la suite. Paur' justifier la auperposition des
deux aysatémes d'axes, ceux du nuage dea observations et ceux
du nuage des variables, on démontre slors algébriquement les
relations :

1 4 .
Flk;¥,) zygg(k;v-‘)
J

1]

N. @

k

lin ;

—I - zy'.]f(k;Y.)

m o 1 1
k X

-qui font apparaitre les points "observatiaons" comme centres
d'inertie des points "variables" et réciproquement.

On conatate alora que les composantes des varisbles peuvent
auagi &tre ~telculées & partir des coefficienta de corréla-
tion antre les variablea et les scores dea agbaervations sur
les facteurs. Natons en effet par c(j,k), le coefficient de
corrélation entre les vecteurs YJ et f(k). La composante de
la variable j aur le facteur k peut a'écrire :

n

Q(k;Yj)

g(k;Yj) ol c(j,k) cas non réduit

Qu

g(k;YJ) c(j,k) cas réduit

n

La contrlbution de la wvariable Yj au facteur k eat alora
naturellement définie par le rapport :

(g(k;Y‘i))z /;(g(k;Ym))z

Ov point de vue du calcul, on sae aert de la relation
aulvante, molins onérevae, pour calculer lea composantes des
variablaa:

g(k;YJ) =J;:-vj(k)



84 L*ANALYSE FACTORIELLE

1.3.7. Remarque concernant la méthode

Souvent on reproche & la méthode, d'&tre aenaibie "a l'effet
de taille des obaervationa”. On conatate alora que lea
obaervationa aont rangées aelon "leur taiile" le long du
premier (ou parfois deuxi®me} axe factoriel. 5i, par exem-

ple, lesa obgervations de 1la matrice des donndes aont des
entreprisea et 1les variabies, 1le chiffre d'affeirea, ie
nombre d'employés,... le premier axe factoriel opposecre les

grandes entreprises aux petites entreprisea. Cet effet de
taille a tendance & masquer la atructure piua profonde des
dannéea.

2. L'ANALYSE FACTORIELLE BES CORRESPONDANCES (Benzécri)

Afin de gsenaibiliser le lecteur aux principea mathématiques
de l'analyae factorielie, noua avons préaenté en détail
I'analyae factorielle en compogantea principalea. Puiaque
I'enalyae Ffactorieiie des correespondancesa peut &tre conai-
dérée comme un cas particulier de cetta méthode, seules lea
particularitéa ot quelquaa relationa mathématiquea vont Etre
données.

2.1. La matrice deg donnéea

La méthode wutiliaa 1a diatance du CHI2 pour meaurer le
proximité entre deux observationa. De¢ ce fait, ie matrice
dea donnéea doit vérifier queiquea conditione. Toua iea
élémenta xJ doivent etre poaitifa. De plua la asomme dea
éiémenta qui forment une obaervation ou une variable doit
étre atrictemant poaitive,

Vi X, = Ej x>0 et ¥j xd = E.x'ij>0
1

at poaaséder un aena aémantique.
Lea méthode a‘*applique 1le plus” aouvent aux tebleeux de
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contingence, mais aon chsmp d'application peut 3'étendre 2
toute matrice de données positivea et homoginea.

2.2. Résumé des principslea carsctéristiguea de la méthoda

La méthode donne sux observations et sux varieblea un réls
aymétrique. La dénomination ne aubsiste que pour faciliter
I'identification des données initialea.

Au lieu d'analyser les observstions et les variables brutes,
Is méthode vs prendre en considérstion les profils des. -
observstions et les profils des variables. '
Si nous notons x:zi - x‘.], l'effectif total de ls mstrice des
données, nous pouvons définir les fréquences relatives

suivantes:

J .

xd

1
py = —
X

P; = Eipg fréquence relative msrginale des colonnes
J
|:!‘:I :E p‘il fréquence relative marginsle des .lignes
i
Le vecteur P , formé des é€liéments Pis iefl, 2, ..., mj,

corrgsapond su profil de la vsriable moyenne.

Ls vecteur P°, formé dea éléments pj, Jell, 2, ..., n},
correspond su profil de l'observation moyenne.

Le profil de l'obaservation Xi, noté Ri' peut &tre représenté
4 1'alde dsae fréquences conditionnellea:
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n
xl X2 xJ X,
i i i i

R, = — = eeey ™5 ceny —
i X, X, X, X,
i i i i

L epd /o axd
Le j-itme élément du vecteur Ri sers noté, ri“pi/Pi'xi/xi‘

De méme le profil de la j-izme verisble, noté QJ, s'écrit:

J J J J

j P} P2 Py Pa
q =;T, p—J, ...,-F')T, ...,-l;T
Xi] xg Xg xl"gl
=x—J, ;]" s ay x—J’ ---,;I

Le i-itme €lément du vecteur Hj sers noté q{: pg/pj

Cette trsnaformstion lsisse déjd traenaparsitre une carscté-
ristique de 1s méthode. L'effet de taills, reproché 2 la
méthode d'analyse factorielle en composantes principales,
est supprimé, puisque deux points suront dea profils identi-
ques, si leurs coordonnédes sont proportionnelles. Alnsi ail
nous compsrona, psr exemple, les causes d'invalidité dans
différents pays, un grand pays tel que lea Etats-Unis pourrs
poasédsr le m&me profll qu'un petlt pays, tel que la Sulsse.
En snticipsnt aur ls suite, slignalons d&és maintensnt que des
points de méma profil ont wméme position dsns 1'eapaca
factorial.

Le but da l'anaelyse des correspondancea peut se résumer
gelora & 1'étude das profils des observationa et des varis-
blea.

Les profils des observations Ri peuvent étre représentés
dans R" comme un nuage de points munis des polds Py~ Lea m
polnts seront sltués dans un soua-eapace affine & n-]
dimensions, puiaque le2s m profils vérifient ls relstion:
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¥i=(1, ..., m}

b=
[ r-c...

3

Les profila des vsriables QJ peuvent également &tre consi-
dérée comme wun nuage de pointa dans l'espsce R™ ou chsque
point est wmuni d'un poids pJ. Ces n points seront situéa
dans un sous—eapace & m-1 dimensions, puisqu'ils vérifient
ls relation:

zpf
— =1 ¥j=f1, ..., m}
i pJ

2.3. La distance

La distence entre deux observetions est masuréa par lsa
distance du CH12 entre leurs profils:

1 p.ii. pd 2 x x".]: Xd 2
d{R ,R,) = 5 (— -~ —) = Z—J(—-—)
3PPy Py JoxT ox; X

et la distance entre deux vaeriables par la distsnce du CHI2
entre leurs profils:

.1
- TEE D

Pj

La diatance du CH12 vérifie le principe d'équivalencs
diatributionnelle qui s'énonce de la fagon auivante.

Si 1'on agrdége deux obaervations (ou variables) qui poaad-
dent le méme profil, la distance entre ces deux observationa
agrégéea (ou variablea) et les autres obaervations {ou
varisbles) reste invariante.

Cette propriété garantit donc une certaine invariance dea
résultats par rapport & la nomenclature de la matrice dea
données.
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Si noua réuaaisasona & tranaformer la dlatance du CHI2 en une
diatence euclidienne, lea calculs de l'analyae factorielle
dea correapondances découleront de caux de l'analyae facto-
rielle en composantesa prilncipales et nous pourrons nous
contenter de donner lea réaultets fineux.

Le pesssgs de la diastence du CH12 & la distence suclidianne
ae feit par le développement mathématique suivant:
Oéfiniaspona 1le femille des vecteurs Zi, munia desa poids Pis
psr le relstion:

oo
R
P; P

Les coordonnéesa du centre de grevité de la famille, notéd ZO,

sont: .
. m Py .
zd - EEp. = IpJ
0 _ i ' j
i=l P

Py

En notsnt d (le cerré de) la diatsnce du CHI2 st d, (le
carré de) le distance suclidienne, on prouve en explicitant
les calculs, que:

dl(Rl’Rk) = dZ(zx’zk) = dz(zi_zo’zk'zo)

Per un srtifice mathématlque, nousa venona de montrer que
l'gnalyse dea correapondances peut &trs ramenée & une aenaly-
gae en compoasntea principales sur les vecteurs tranaforméa
.. ’

i

2.4, Quelques réaultaets

Le Fformuleire auivant réaume laa prlncipalea formulesa de
l'aﬁalyae fectoriells des correapondances.

La k-idme valeur propre gqul correspond & ltinertie du k-ikme
facteur, eat défini par le relation:

e, =§(g(k;¥j)2)/p‘i =2(f(k;Yl)2)/Pi
1
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Les projections (ou caomposantes) des varisbles et des
observations aont donnédes par les foarmules gaymétriques
ayivantes:

g(k;‘rJ.) Eq‘]f(k,‘l' ¥/ @ projection de la j-i&me
vsrisble sur le k-iéme sxe
factoriel

gbservation aur le k-iéme sxe
factariel

FlksY,) = EE:fg(k;Yj)/[ak projection de la i-ikme
J

La k-i&me compaeante de le vsriable j apparait danc comme ls
. somme pandérée des composantes de méme rang des observa-
tions, les coefficients de pandérstian étant les éléments du
profll de 1ls variable. Réciproquement la k-i&me compasante
. de l'observation 1 eat ls somme pandérée des k-i&me campa-
ssntes des variables, les coefficlents étant les éléments
du prafil de l'observatian.

3. LES ETAPES GE L'ALGORLTHME

Noua allons résumer les étapes de l'algorithme des deux
méthodes d'analyse factorielle. Larsque l'étape diffdre se-
lon le type d'analysge, une explication séparée sera donnée;
dsns le c¢ss contrsire on donnera une explicstion unique.
L'algorithme se déroule en 8 dtapes.

1) Jranaformetlan de la matrice des dannéea

a) Css de l'analyae fsctarielle en compasantes principalea:
Selon 1l'aption choisie par l'utilisateur, il Fsut créer
une matrice ¥ qui carrespond & ls matrice de données
brute, centréde au centrée et réduite.

b} Ces de l'analyae factorielle des correspondances:
Il faut tout d'abard contréler que ls matrice des données
vérifie toutea les conditlona nécessaires & l'exécutian
ds ls méthade et former la matrice Y dont l'élément (1, j)



90 L'ANALYSE FACTORIELLE

sat donné psr:

2) Calcul de ls mstrice & diagonsliser

s8) Cas de l'snslyse Factorielle en compossntes principsles:
Ceslculer ls matrice C=(1/n)Y'Y.
C correspond & :
- la mstrice des produits scslaires si Y correspond &
Is matrice de données brute
- ls matrice de covsrisnce si Y correspond & ls matrice
des données centrés
- la mstrice de corrélation 8i Y correspond & ls
matrice des données centrée réduite.

b) Cas de 1l'snslyse factorielle dss correspondsnces:

Cslculer 1s mstrice C dont 1'élément (j,j') est dérini
psri ‘

cj'=?(p£/(pip-P))(Di'/(pi [+ - [+

3) Charccher les valeurs et les vecteurs propraes de ls
mstrice C

4) Clssser les vsleurs propres psr ordre décroissant et
"renuméroter" les vscteurs propres

5} Sélectionner les 5 premiarss vslsurs 2t vecteurs propres
6) Projeter las observations sur les axes fsctorlels
7) Projaster les vsrisbles aur las sxss factorisls

8) Cslculer les contributions des fscteurs sux observstions
et sux vsrisbles
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Les Ffoarmules qui ont été utilisées dans CLASFAC proviennent
de /8B/.

4, LES RESULTATS QRTENUS A LA SUITE D'UNE ANALYSE FACTORIEL-
LE

Nous allons donner les résultats fournie par CLASFAC & la
suite d'une analyse factorielle. Ces résultats sont donnés
dans le but de faciliter l'interprétation des axes Facta-
riels. Les sorties d'ordinateur sont identiques pour les
deux types de méthodes.

4.1. La metrice-input

{'anelyse factorielle ne peut &tre exécutéde gque sur la
matrice dea données.

4.2. Les résultats de l'analyse factorielle

L'analyae Factorielle calcule les projections (ou composan-
tes) des observetions et des variables.

4.3. Lea gsorties d'ordinateur qui permettent I1'interpréta-
tion des résultats

Remarque préliminaire:
Si le nombre de variables est supérieur & 5, CLASFAC ne
prend en compte que les 5 premiers axes factoriels.

La stetistigue sur les valeurs propres et vecteurs propres

CLASFAC imprime la wvaleur propre et l'inertie représentée
par chagque axe factoriel.

Lors de l'interprétation des axes factoriels, aucune méthode
ne permet de connaftre a priori le nombre de fecteurs qui
doit 8tre retenu, caer celui-ci dépend du nombre de variables
qui participent & 1l'analyse et de la forme du nuage des
points dans 1'espace. Souvent on se fixe wun seuil qui
correspond & un pourcentage minimum de 1'inertie que 1l'on



22 L'ANALYSE FACTORLELLE

vaut raeastituar at on deasine las plana factorieles avec leaa
axaa aélaectionnéa. 5i l'utilisateur désire, par exempla,
reatituer 1le B0 pourcent de l'inertie du nuage de pointa et
qua le premler facteur restlitue 40 pourcent de l'informe-
tion, le deuxigéme le 30 pourcent at le troisi®me la 10
pourcant, l'interprétation dee réaultats devre ae baaer sur
les plans factoriela formés des axes 1,2 2,3 et 1,3.

Lea contributions des varisbles et des observations

CLASFAC donne tout d'abard quelques caractéristiques pour
chague observation (et variable) de la matrice des donnéea:
aa moyenne, aa variance et le pourcentage de la variance de
l'observation (ou de la varisble) par rapport & la variance
totale du nuage de points.

La contribution deas obeservationa (ou des variablea) aux
facteurs exprime la part prias par chaque ohservation (ou
varieble) dana 1l'inertie {ou la variance) expllquée par un
facteur; cette contribution mesure donc 1'influence de
chacune dea observationa (ou variablea) dans la détermina-
tion du facteur. ‘ -

La contribution d'un facteur & wune observation {ou une
variable) axprime la part de la dispersion de 1'obeservetion
{ou de la variaeble) représentée par la pomition sur le
facteur. Elle meaure donc la capacité d'un faecteur & rendre
compte de la poaition "réelle" du point dans l'espace.

5. LE DEROULEMENT D'UNE ANALYSE FACTORIELLE DANS CLASFAC

Lea madules d'analyse factorielle en compoaantes principeles
/A/ et d'analyese des correapondances /C/ réaligent touas les
calcula numérlquea relatlifa aux deux méthodea. Le module de
rapréeantatiaon graphique /0/ permet alaors de repréasenter lesa
variablea et/ou les abservationa dans le (ou lea) plan(a)
factoriel(a).

S1 de plua, l'utilisateur veut créer des observations et/ou
dea varlaebles supplémentairea, 11 devra tout d'abord les
définir en appelant le module /F/. Leurs composantes aur lea
facteure aeont calculéea par le module /U/, dit module da
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prajectiona des observstions et/ou des vsrisbles supplémen-
teires. Le méme module /DS, déja cité permet enfin de
repréaenter 'graphiquement les positions dea €lémenta aup-
plémentsirea dsns un espace facteorisl.

6. LE MOOULE OFE PROJECTIDNS DES CBSERVATIONS OU DES VARIA-
BLES SUPPLEMENTALRES DANS L'ESPACE FACTDREIEL /fU/

Ce module ne peut &tre exécuté que s'il a été précédé d'une
anslyse factorielle et donc d'un appel & un des modules /A/
ou /C/. En effet les projections des abservstions supplé-
mentsires sont obtenues & psrtir des projections des varis-
bles et les projections des varisbles supplémentsires &
psrtir des projections des abservstions. Lors de l'exécutian
du module /U/, 1'utiliaateur n'sa pss besoin de apécifier le
type d'anslyse fsctorielle qui a été précédemment effectué,
csr CLASFAC 1's nmémorisé et effectue sutomatiquement les
"pons calcula". Les formules utiliséea sont égslement tiréea
de /8/.

6.1. Les matrices-input

Les matrices dont lea objets peuvent étre projetées soant les
suivantes: '
- les observstions supplémentsires créées par le moadule
/F/
- lea centres d'inertie de clasaes d'obaervations crééa
psr un module de partitionnement /B/ au /P/.
- les wvsarisbles supplémentsires créées par le module
/7
- lea centres d'inertie de claeeaes de vsrisbles créés psr
un module de psrtitionnement /B/ ou /P/.

6.2. Les mgtrices-résultst

Le tebleau auivant indique pour chsque mstrice~input, le¢ nom
attribué -4 la matrice=-réaultat:
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mstrlce-input
observetions supplémentslres

AY

verisbles supplémentsires

centra d'inertie des observs-
tions de 1s mstrice des
données

centres d'inertie des vsris-
bles de 1s matrice des
données

mstrice résultst
projections des observstions
supplémentsires
projections des vsriables
supplémentsires
projection des centres d'inertie
des observstions de 1s mstrice des
dannées
projections des centres d'inertie
des varisbles de ls matrice des
données

6.3, Les sides & l'interprétstion

CLASFAC imprime las coordonnées des projections des points
supplémentsires aur les fscteurs sinsi que leurs contribu-

tions.

7. EXEMPLES:

Un exemple complat d'snslyse factarielle est présanté. Aprés
l'exécution du module d'snslyse Fsctorielle des correspon-
dsnces (module /C/), deux observations supplémentslres sp-

pelées BEAUTE et DURABLE,

seront définies {module /F/).

BEAUTE représente ls somme des observations QUALITE, ESTHE-

TlQUE at ELEGANT et DURABLE

1s somme des observstians

FLABXILLITE, PRECISION, QUALITE et SOLIDITE.

Puis on imprimers (module /1/), on projetters (module /U/)
et dessiners (module /D/) ces observstions supplémentsires
dans le plsn fsctorlel. Finslement an sppellera le module

trece (module /T/).
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G0

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ <& ¥
MODULE CHOISI ? /E/F/A/CIU/P/B/HIX/W/DIM/I/VITIQIRIIIS/?/ +BE C

ke dedde deode ko ko ek ek kb ok ke ok ke k ek ok kk ok kb k ko k ok kwk

*MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /C/+

Fkkdkkhk ko ke dk Ak ddkdk kol k kA dek ko ko k ok kb k kokk ok

LES VECTEURS SONT ORTHONORMES
LA TRANSFORMEEL FAR LA MATRICE EST FPARALLELE AUX VECTEURS PROPRES

95

PARAMETRES POUR L'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /C/ (27.12.1982 3K 3)

Frk gk ok ko ek kAR kA k Rk kR A kA ke ke ok

LA MATRICE DES DONNEES
STATISTIQUE SUR VALEURS PROFRES ? [O/N/ <HE+ O

STATISTIQUE SUR VALEURS PROPRES

PACTEURS 1PACTEUR 2PACTEUR SFACTEUR RPACTEUR SFACTEUR
VALEURS PROFPRES 0.07610 0.02311 0.01137 0.00199 0.00062
POURCENTAGE 0.66957 0.20331 0.10003 0.01747 0.00547
POURCENTACE CUMULE 0.66957 0.87288 0.97290 0.99037 0.99584
IEsT 1.1067E3 4.,2577E2 9.075381 3.2255 1.3948E1
TEST TOTAL  3.3492E3 TRACE 0.114

IMPRESSION DES COMPOSANTES DES VARIABLES ? fO/8/ &+ ©

COMPOSANTES DES VARIABLES

No woM 1PACTEUR 2FACTEUR 3FACTEUR LPACTEUR
1 WMARRUE ~0.48%0 0.3032 0.1642 ~T0.0088
2 2MARQUE “0.1805 T0.0699 T0.,1340 0.0325
3 3MARQUE 0.1306 “0.0052 0.1755 0.2124
4 UMARQUE 0.3887 T0.0690 0.2186 T0.0103
5 SMARQUE 0.0056 T0.0796 T0. 0441 T0.0417
6 EMARQUE 0.3351 70.10586 0.1307 T0.0015
7 TMARQUE T0.0709 ©0.0573 0.0139 0.0744
8 BMARQUE 0.2921 0.0401 0.0420 0.0831
9 SMARQUE “0.1193 T0.0046 T0.0810 0.1112

10 1OMARQUE “0.2307 0.0852 0.0300 T0.0184

11 11MARQUE 0.7890 0.5366 ~0.2086 T0.0085

SFACTEUR
T0.0353
~0.0089

0.0070
“0.0171
T0.0045
T0.0045
T0.0263

0.0580
70.0032

0.0489
“0.0131
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IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS ? [0/N/ <« ©

COMPOSANTES DES (BSERVATIONS

NO

W e =0 inF

IMPRESSICN DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES /C/N/ 3+ ¢

NOM

QUALITE
TECRNIQUE
PRECISION
ESTAETIQUE
FIABILITE
VALEUR
SOLIDITE
ELEGANT
ELECTRON

1PACTEUR
T0.1574
0.1701
~0.0515
T0.2647
~0.0393
0.2413
T0.0800
T0.3411
0.6476

2FPACTEUR 3PACTEUR
0.1110 0.0067
T0.1933 0.1113
"0.1573 ~0.0516
0.1340 0.1421
T0.0526 "0.0987
0.2898 “0.1506
T0.0556 "0.1519
0.1863 0.0829
0.0469 0.1013

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES

NO

P OOV OWULFE o

[T

NOM

1MA RQUE

2MA RQUE

IMARQUE

4MARQUE

SMARQUE

6MARQUE

TMARQUE

BMARQUE

9MARQUE

10MARQUE
11MARQUE
TOTAL

EFFECTIF

2.1400E3
4.5150E3
2.2100E2
1.0600E3
9.2180E3
3.6600F3
1.9250E3
1.1790E3
5.8600E2
3.B480E3
1.1170E3
2.9468E4

PROB. VARIANCE

MAFRG.
0.073  3.5461F71
0.153 5.6637E 2
0.007 1.0637E71
0.036 2.0450E71
0.313 1.0134E"2
0.124% 1.4072E"1
0.065 1.5613E°2
0.040 1.0087E 1
0.020 3.9616E72
0.131 6.4353E72
0.038  9.5443K°1
1.13658"1

CONTRIBUTIONS DES VARTABLES AUX FACTEURS

NO
1
2
3
y
5
6
7
8
9
0
1

1
1

NoM
1MA RQUE
2MARQUE
AMARQUE
4MARQUE
SMARQUE
6MARQUE
TMARQUE
8MARQUE
9MARQUE
10MARQUE
1IMARQUE

LFACTEUR
0.2235
“0.0656
0.0017
0.0714
0.0001
0.1833
“0.0043
0.0449
T0.0037
~0.0913
0.3101

2

POURC.
VAR.
0.227
0.076
0.007
0.065
0.028
0.154
0.009
0.036
0.007
0.074
0.318

FACTEUR 3FACTEUR
0.2888 0.1723
~0.0324 T0.2420
0.0000 0.0203
T0.0074 0.1511
T0.0858 ~0.0535
~0.0599 0.1866
“0.0093 0.0011
0.0028 0.0062
0.0000 ~0.0115
0.0411 0.0103
0.4724 T0.1450

Y PACTEUR
0.0902
70,0272
"0.0387
0.0108
T0.0426
0.0257
T0.0070
T0.0470
0.0033

4FACTEUR
0.0029
0.081Y4
0.1705
T0.0019
T0.2741
“0.0001
0.1824
0.1391
0.1240
“0.0222
T0.0014

SPACTEUR
“0.0166
0.0407
~0.0078 .
0.0288
“0.0187
0.0252
0.0148
“0.0300
T0.0293

SFPACTEUR
0.1454
T0.0194
0.0006
~0.0169
~0.0100
~0.0040
~0.0728
0.2168
“0.0003
0.5033
~0.0105
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CONTRIBUTIONS DES FACTEURS AUX VARIABLES

NO- NOM 1FACTEUR 2FACTEUR 3FACTEUR YFACTEUR SFACTEUR
1 IMARQUE 0.56606 0.2592 0.0761 0.0002 0.0035
2 2MARQUE 0.5752 0.0864 0.3171 0.0186 0.0014
3 IMARQUE 0.1604% 0.0003 0.2894 0.4243 0.0005
& 4MARQUE 0.7387 0.0233 0.2336 0.0005 0.001%
5 SMARQUE 0.0031 0.6258 0.1918 0.1717 0.0020
6 SMARQUE 0.7941 0.0792 0.1214 0.0000 0.0001
7 TMARQUE 0.3222 0.2103 0.0123 0.3550 0.0444
8 8MARQUE 0.8458 0.0159 0.0175 0.0684% 0.0334
9 SMARQUE 0.3594 0.0005 0.1856 0.3124 0.0003
10 10MARQUE 0.8273 0.1129 0.0140 0.0052 0.0372
11 1IMARQUE 0.6523 0.3017 0.0456 0.0001 g.0002

IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS ? /O/X/

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS

NO NOM EFFECTIF PROB. VARIANCE  POURC
MARC. VAR.
1 QUALITE 4.4370E3 0.151 4.5806E 2 0.060
2 TECHNIQUE  3.1460E3 0.107  8.1394E72 0.076
3 PRECISION  3.2850EF3 0.111  3.2533F 2 0.032
Y ESTHETIQUE 3.2610E3 0.111  1.09548 1 0.107
S FIABILITE  3.2640F3 0.111  1.7B49E 2 0.017
& VALEUR 2.8230E3 0.096 1.6634E 1 0.140
7 SOLIDITE 3.191083 - 0.108 3.3538E°2 0.032
8 ELEGANT 3.0620£3 0.104 1.51338°1 0.147
9 ELECTRON 3.0000%3 0.102 4,3286F 1 0.388

TOTAL 2.94698% 1.1365E°1

CONTRIBUTIONS DES OBSERVATIONS AUX FACTEURS

NO NOM 1 FACTEUR 2FACTEUR 3FACTEUR U FACTEYR SFACTEUR
1 QUALITE “0.0490 “0.0803 0.0006 0.6174 “0.0670
2 TECHNIQUE 0.0406 T0.1726 0.1163 T0.0397 0.2846
3 PRECISION ~0.0039 “0.1193 “0.0261 “0.0881 T0.0108
4 ESTBETIQUE 0.1019 0.0860 0.1955 0.0065 0.1473
5§ FIABILITE T0.0023 T0.0133 “0.0949 0.1014 “0.0627
& VALEUR 0.0733 0.3482 T0.1911 0.0319 0.0979
7 SOLIDITE ~0.0091 “0.0145 T0.2197 70.0027 0.0384
8 ELEGANT “0.1589 0.1560 0.0629 “0.1158 “0.1504
9 ELECTRON 0.5611 0.0097 0.0919 0.0006 “0.1409
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CONTRIBUTIONS DES FACTEURS AUX OBSERVATIONS

NO NOM 1PACTEUR 2FACTEUR 3FACTEUR
1 QUALITE 0.5434 0.2703 0.0010
2 TECHNIQUE 0.3555 0.4589 0.1522
3 PRECISION 0.0815 0.7604% 0.0818
4% ESTHETIQUE 0.6398 0.1640 0.1843
S FIABILITE 0.0877 0.1568 0.5517
&6 VALEUR 0.3501 0.5050 0.1364
7 SCLIDITE 0.1910 0.0921 0.6877
8 ELEGANT 0.7212 0.2151 0.0426
9 ELECTRON 0.9689 0.0051 0.0237
TOTAL 2.9469E4 1.113653275

QUEL BRANCHEMENT ? /IST/IPV/IPO/ICV/ICO/ ?

YFACTEUR
0.1785
0.0091
0.0460
0.0011
0.1030
0.0040
0.0015
0.0137
0.0000

SPACTEUR
0.0061
0.0203
0.0019
0.0076
0.0199
0.0038
0.0066
0.0056
0.0020

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE

DES CORRESPONDANCES:

/IST/ : IMPRESSION DE LA STATISTIQUE SUR VALEURS PROPRES

/IPV/ : IMPRESSIUN DES COMPOGSANTES DES VARIABLES

/IPG/ : IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS

/ICV/ : IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES

/IC0/ : IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/E/F/A/C/U/PIBIBINIX/DIM/T/VITIQII/S/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? <33+ N
QUEL BRANCEEMENT ? /XIST/IPV/IPO/ICV/ICO/ +fEH F
kg R e ded ek ke ke ke kA e ek ek ok ek ek ok Ak ke h ok

*MODULE DE DEFINITION DE MATRICES SUBSIDIAIRES /[F/*

Je o dedy dr e dro e de e dede etk e e ok ok de e de vk de dede ok I ke ke ok A ek dode e de e Aok ok ok

QUELLE MATRICE SUBSIDIAIRE ? /OSU/VSU/ <E> ?

CHOIX DES MATRICES SUBSIDIAIRES:
/O5U/ : MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
/V5U/ : MATRICE DES VARTABLES SUPPLEMENTAIRES

QUELLE MATRICE SUBSIDIAIRE ? /OSU/VSU/ osu
QUELLE OPERATION ? /CRE/DEL/ +EH+ ?
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POSSIBILITES DE TRAITEMENT POUR UNE MATRICE SUBSIDIAIRE:
/CRE/ : CREATION DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES, SI ELLE N'EST
' PAS ENCORE DEPINIE, EXTENSION DE LA MATRICE DES
OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES SI ELLE EST DEJA DEFINIE
' (AUGMENTATION DU NOMBRE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES)
/DEL{ + EFFACER UNE OU PLUSIEURS OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

QUELLE OPERATION 7 /CRE/DEL/ B> CRE
DE QUELLE FACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ +&i+ ?

POSSIBILITES (DE CREER OU D'ETENDRE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES):
/ENT/ : ENTRER LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIEES AU CLAVIER
/MAT/ : EN OPERANT SUR LA MATRICE DES DONNEES
/DIS/ : LECTURE DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES SUR DISQUE
/WSP/ : AFPECTATION DE VARIABLES DEFINIES DANS LA WORKSPACE
IL FAUT DEPINIR 3 VARIABLES DANS LA WORKSPACE:

- LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

- LES NOMS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

- LES POIDS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

DE QUELLE PACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ «BEl» MAT
DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/FIS/FII/ ?

POSSIBILITES

/DUP/ : PAR DUPLICATION DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES

/ENU/ : OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE SERA LA SOMME DES OBSERVATIONS OE
LA MATRICE DES DONNEES QU'ON ENUMERE.

/INT/ : OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE SERA LA SOMME DES ELEMENTS DONT
LES NOMS SONT COMPRIS ENTRE DEUX BORNES (BORNES Y COMPRISES).

/FIS/ : OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE SERA LA SCMME DES ELEMENTS SELECTIONNES PAR
UN PILTRE.

/FII/ : LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES SERONT LES ELEMENTS SELECTIONNES PAR
UN PILTRE

DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/PIS/FII/ +EE~ ENU

+ NOMS DES OBSERVATIONS A SOMMER +fil» QUALITE ESTHETIQUE ELEGANT

+ NOM DE LA NOUVELLE OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE <f¥b BEAUTE

QUEL BRANCEEMENT ? /CRE/DEL/ +fb CHE

DE QUELLE PACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ +ffl» MAT

DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/PIS/FII/ < ENU [PIABILITE PRECISION *
QUALITE SOLIDITE) [DURABLE] ‘

QUEL BRANCHEMENT 7 /CRE/DEL/ <3+ I

e v ok e e e e de e de e de vk vl ok e e e v R ok e ek ok

*MODULE D'IMPRESSION /I/+*

e e ok vk e e e e ok ok ok Aok ok ke ok ek ok

QUELLE DONNEE ? /DON/POB/PVA/SOB/SVA/PCO/PCV/IVO/IVV/IFO/IFV/OSU/VSU/?/ +Ef» OSU
MATRICE DES DONNEES ? /o/R/ o [0]
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IMPRESSION DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

1MARQUE 2MARQUE 3MARQUE 4YMARQUE SMARQUE GMARQUE
BEAU 1275 1766 91 301 3088 1012
DURA 895 2593 3% 401 4742 1550

TMA RQUE BMARQUE SMARQUE  10MARQUE  11MARQUE
BEAU 7717 353 239 1720 138
DURA 992 479 317 1822 292

¥OMS DES VARIABLES /0/N/ v

% %tk 7 5 3k W e e g de v e v dr e dr v v i s e sk g e ko ok e e o e o ke o

*MODULE DE PROJECTICNS DE POINTS [U/+

Fe e 3 v v g de o e e iy e v 7ok o g i 3 e o e de sk e e de e e ek o ko

QUELLE DONNEE ? /[OSU/VSU/IVO/IVV/TOU/?/ > ?

LY'UTILISATEUR PEUT CALCULER LES PROJECIIONS DES MATRICES CI-DESSOUS:
/05U/ : LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
/V5U/ : LES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES
/IV0/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
/IVV/ : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
/TOU/ : POUR TOUTES LES MATRICES : /OSU/VSU/IVO/IVV/ QUI SONT DEFINIES.

QUELLE DONNEE ? /[OSU/VSU/IVO/IVV/TOU/?/ «EF» OS5V
PARAMETRES POUR LA PROJECTION DE POINTS /fU/ (27.12.1982 3R 11)

e e e e 7 e e e e e de e o I e e e v e e e I ke e e o e o e o o e o i e ke e

OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
DROJECTION APRES L'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /C/

IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ? /O/B/ &b O
IMPRESSION DES CUNTRIBUIIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ? [fO/N/ <33+ O

COMPOSANTES DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

NO KoM \PACTEUR ~ 2PACTEUR  3PACTEUR  MPACTEUR  SPACTEUR
1 BEAUTE T0.2422 0.0478 _0.0694 0.0271 70.0067
2 DURABLE "0.0883 "0.0958 0.0667 0.0079 70.0080

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIORS SUPPLEMENTAIRES

NoyoMm EPFECTIF  PROB. VARIANCE POURC.
MARG. VAR.
1 BEAUTE 1.0760EY 0.365 6.B557E 2 0.214

2 DURABLE 1.41778% 0.48% 2.1560E"2 0,091
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CONTRIBUTION DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES AUX FACTEURS

NO NOM

1 BEAUTE
2 DURABLE

1PACTEUR  2FACTEUR  3FACTEUR  WPACTEUR  SFACTEUR
T0.2815 0.0362 0.1549 0.1350 T0.0262
0.0493 70.1912 T0.1885 0.0151 T0.0493

CONTRIBUTION DES FACTEURS AUX OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

NO NOM

1 BEAUTE
2 DURABLE

1FACTEUR 2FACTEUR 3FACTEUR YFACTEUR SFACTEUR
0.8815 0.0344 0.0724 0.0110 0.0007
0.3614 0.4258 0.2066 0.0029 0.0030

QUEL BRANCHEMENT /OSU/VSU/IVO/IVV/?/ <5+ D

Yo e de de e de v e dede e de e de ek i e

*MODULE DE DESSIN*

Je % 7 e o e stk dede de e e e e

PLAN DEFINI PAR ? /OBV/VRB/FAC/?/ B+ ?

POSSIBILITES DE DEFINIR LES AXES DU PLAN PAR:
/OBV/ : DES OBSERVATIONS.

/VRB/ :

/PAC/

EXEMPLE DES POINTS A REPRESENTER:
- VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
- CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
DES VARIABLES.
EXEMPLE DES POINTS A REPRESENTER:
- OBSERVATIONS DE L4 MATRICE DES DONNEES
- CENTRE D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
DES PACTEURS.
EXEMPLE DES POINTS A REPRESENTER:
- PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
- PROJECTIONS DES VARIABLES
- PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
= PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES
~ CENTRES D'INERTIE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
- CENTRES D'INERTIE DES PROJECTIONS DES VARIABLES
- PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS
DE LA MATRICE DES DONNEES
- PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES
DE LA MATRICE DES DONNEES
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LISTE DES MATRICES QUI SONT DEPINIES

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /0BS/

- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /[VAR/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/
LA MATRICE DES PRQJECTIONS DES OBSERVATICNS SUPFLEMENTAIRES /S0B/

PLAN DEFINI PAR ? /OBV/VRB/FAC/?/ +H@+ PAC

+ QUELS POINTS ? MULTI REPONSES POSSIBLES /FOB/PVA/SOB/SVA{/PCO/PCV/IFO/IFV/ «B8 FOB
PVA SOB

+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ABSCISSE 7 +EB» ?

NUMEROQ DE LA VARIABLE, OU DU PACTEUR, OU DE L'OBSERVATION QUI REPRESENTE

L'ABSCISSE.
LE NUMERO CHOISI DOIT ETRE COMPRIS ENTRE 1 ET 5.

+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ABSCISSE ? +H+ 1
+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ORDONNEE ? ?

NUMERO DE LA VARIABLE, OU DU FACTEUR. OU DE L'OBSERVATION QUI REPRESENTE
L'ORDONNEE.
LE NUMERO CHOISI DOIT ETRE COMPARIS ENTRE 1 ET S,

+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ORDONNEE ? 2
MEME ECNELLE SUR LES DEUX AXES ? /O/N/ <3+ 7

/0/ : LA MEME ECHELLE EST UTILISEE SUR LES DEUX AXES
/B/ : ECHELLES DIFFERENTES SUR LES DEUX AXES, SURTOUT
UTILES POUR /OBV/ ET /VRB/

MEME ECMELLE SUR LES DEUX AXES ? Jo/¥/ BB+ ©
ECHELLE ? /ANC/AUT/MAN/?/ «EH+ 7

L'ECHELLE PEUT ETRE DEFINIE:
FANC/ : MEME ECHELLE QUE LORS DE LA REPRESENTATION GRAPRIQUE
ANTERIEURE
fAUT/ : ECHELLE CALCULEE AUTOMATIQUEMENT PAR LE PROGRAMME
/MAN/ : ECHELLE DEFINIE PAR L'UTILYSATEUR

ECBELLE ? /ANC/AUT/MAN/?/ «&B» AUT
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VALEUR DU MAXIMUM : ABSCISSE

0.78205 ORDONNEE

0.23371 UNITES

> VAUT
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----------------------------- XOMAR ~- -~
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QUEL BRANCHEMENT ? /CBV/VRB/FAC/NCA/RCO/?/ +8E+ ?

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS LE MODULE DE DESSIN:
/OBV/ : CHOIX D'UN NOUVEAU FLAN DEFINI PAR LES OBSERVATIONS
/VRB/ : CHOIX D'UN NOUVEAU PLAN DEFINI PAR LES VARIABLES
/FAC/ : CHOIX D'UN NOUVEAU FLAN DEFINI PAR LES FACTEURS
/NOA/ + CHOIX D'UN NCUVEAU NUMERO POUR L'ABSCISSE
/NOO/ : CHOIX D'UN NOUVEAU NUMERO POUR L'ORDONNEE

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/E/FIA/CIU/B/B/H/HIK/DIMITIVITIQII/S/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +E> N
QUEL BRANCHEMENT ? [OBV/VRB/FAC/NOA/NCO/?/ 3+ T 5 0

LE SIGNE » REPRESENTE LES VARIABLES

o LES OBSERVATIONS

o LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

+ LES VARITABLES SUPFPLEMENTAIRES

0o LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS

0= LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES

Bo LES PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS
DE LA MATRICE DES DONNEES

B> LES PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES

DE LA MATRICE DES DONNEES

TREIRAKRE AL AR ARAE R Ak kXA KK

*MODULE DE TRACE AUTOMATIQUE /T/*

e e hde N de ke ko ok kk ke ke ik ke ddedk ke kb ok ok

ANALYSES DEJ4 EFFECTVEES

i e e de e v dede v ok ek R ek e ek ok ok

ANALYSE PACTORIELLE DES CORRESPONDANCES SUR LA MATRICE DES DOWNEES
DEFINITION DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPFLEMENTAIRES

IMPRESSICN DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS DES VARIABLES

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS DES CBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
REPRESENTATION GRAPHRIQUE DES FROJECTIONS DES OBSERVATIONS

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS DES VARIABLES

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE

1. PRELIMINAIRES

Nous s8llons commencer par expliquer ce que nous entendons
par "pondérstion des objets", car toutes lea méthodes de
claasificetion, & 1'exception de 1s «clsssificaticn hié-
rarchique descendsnte, font appel & cette notion.

La pondérstion a pour effet d'attribuer une plua ou moins
grande importsnce & chsque abjet & clssser. Psrmi les
nombreuses pandérations poessibles, nous sllona décrire uni-
quement celles qui sont proposées dans CLASFAC.

Il esat tres difficile de donner des conseils en recommsndant
1'emploi d'una pondérstion plutdt que d'une autre. Seul
1'utilisateur peut en décider, en tensnt compte de conaidé-
rations a priorl aur l'objet de i'étude. Afin de cholair la
mellleure pondération possible, l'utilisateur doit cependant
comprendre quel wuaage on en fait dana la méthode ststisti-

que.

l.1. Les poida des objets dans CLASFAC

1) L'utilisateur peut danner la méne importénce &4 chsaque
objet. Dena ce caa, les poids des objets seront toua
égaux & 1.

2) L'utilisateur peut sttribuer librement dea poids sux
abjats.

3) Lea polds des objete peuvent Etre égsux aux mergea de la
matrlce des donndaa :

Ny = X, =2"i /ZZ‘f
A i

4) lea polda dea objets correspondent sux poids deas clsases
qu'ila repréeentent. Cette option n'est proposée que pour
clesser des centres d'inertie.
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1.2. Yypologle des méthodea

Dn distingua.parml les méthodes de clsssification sutomsti-
que les méthodes polythétiques et monothétiques.

Une méthode est dite polythétique sl le critiére de divisian
en clesses prend en condidération l'ensemble des veriables '
de la matrice des données. Elle est dite monothétique ai une
geule veriable eat utillsée comme critére de division.

2. GENERALITES CONCERNANT LES METHODES OE PARTITIONNEMENT
-2.1, Introduction

Conformément & la définition methématique de la psartition,
lea méthodes de pertitionnement cherchent & regrouper m
abjets en k clssses, de telle fagon qu'sucune classse ne saqit
vide et qu'un objet n'sppartienne qu'd une et une aeuvle
classe. Parmi l'enaemble des partitions possiblea, ls parti-
tion sélectionnée doit msximiaer ou minimiser un critére. De
manidre générele on cherche des claasea avasi homeginea que
poasibles et les plus différenciées les unes des eutres. Les
méthodea de psrtitlonnement eppartlennent aux méthodea po-
lythétigues, car le critére prend en considéretion 1'ensem-
ble des variables.

Le nambre de partitions posaibles de n objeta en k cleases
eat donné par le nombre de Stirling de deuxi®me ordre

1 < :
S(m,k) = — z cd (-1)9 (k-5
k! < k

La croisasnce du nombre de partitlons est extr@mament rapi-
de, comme la montra le tableau sulvant :
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nombre d'objate nambre de clssses nombre de psrtitions
possiblss
10 3 9330
10 5 179487
100 3 8590 10%°
100 s 2316 10%¢

En sucun cs8s, on ne pourrs donc trsvsiller psr énuméretian
compléte. Pour wun petit nombre d'objeta, ou des critires
particuliers, ls psrtition optimsle peut &tre trouvée par la
programmstion dynsmique, une des méthodesa de ls recherche
opérationnelle. 5i le nombre d'objets sugmente, cette
méthade devient inspplicable, csr elle nécessite un temps de
cslcul trap importsnt. 0Oe ce fait, ls plupsrt des algo-
rithmes de psrtitionnement sont des heuristiques. C'est
singi qus psr les méthodes d'échsnge, on trouve une psrti-
tian qui n'est qu'un optimsl iocal.

2.2, Notstions et Formulsire

Dans ce psrsgrsphe, nous intraduisons les notstions utili-
sées pour décrire les méthodesa de psctitionnement et rsppe-
lons quelques formules de ststiatique.

m t nombre d'objets & classer

k i nombre de clssses

c t nugge des objets & classer, C={X1,X2,X3,...,Xm]
Ci. CJ : deux clssses, c'est-i-dire deux sous~ensembles

de C disjoints et non vides, soit :
cixﬁy c‘jaﬂg Cinc‘}-:d

A chsque objet de C, on s sasocié un poids naté N+ Le poids
d'une clssse Ci de C est noté n;, et se déflnlt de ls fagon
sulvante:
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i
XeCi

Ramerquona que ai le poida de chaque objet de C eat égel 2
l, le poida de la claase Ci’ Nis correapond au nombre
d'objete sppartenant & la classe.

Le centre d'inertie {(ou de gravité) du nuage de pointa des
objets est noté Gu et est défini par la formule:.

1
G s — n_+*X

X
Nt xeC

te centre d'inertie {(ou de gravité) d'une clasae Ci eat
définl per la relation :

II—'

G{C.) = G{i) =
1 ni

:EE ns X

XeCi

Nous allons maintenant décrira laes algorithmea de pertition-
nement implantés dans CLASFAC : KMEAN et lea méthode aéquen-
tielle adaptative, abrégée MS5A. La premidre méthode appar-
tient aux méthodea d'échenge et la deuxi®me aux méthodes
rapides.

3. LE PARTITIDNNEMENT PAR LA METHMODE DE KMEAN (Régnier 19685,
Mac Queen 1967)

3.1. Résumé de la méthode

Le nombre de cleesaea eat fixé & priori. De plus 11 faut ae
donner wune partition initiele (répertltion dee objets dans
lea classea). Cette partition initiele aert d'input pour la
premldra 1ltération. Lore de chaque itération on emélicre la
partition en enlsvant wun ¢élément & aa classe et an la
mettent dans une autre claase.
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3.2, Le choix du crititre & optimiaer pour KMEAN

,La variation totale d'un nuage de points C représente une de
ses caractéristiques.

2 _ :E 2
Vtotal - Ny d(X’GO)
XeC

La variation totale est indépendante de la partition choi-
sie. Le théordme de Huyghens donne une relation intéressante
entre 1la wvariation totele et les carsctéristiques d'une
partition. Cette relation n'est vérifide que pour une
distance quadratique. Elle peut s'exprimer de la fagan
gauivante : 1la wvariastion totale est égale & le somme de la
variation entre les classes et le somme des varistions dans
les classges.

2 _ 2 2

Vtotal - Vinter-classes * Vintra-classes
< 2 k 2
= E n; d(6(i),c ) +E 2 n . d(X,6(i))
i=] i=1 XeCi

La varistion inter~classes est une mesure de la différen-
ciation entre les claeases et la somme des vearietions
intra-cleases est wune mesure de l'homogénéité moyenne des
classes. Comme la varietion totaele est conatante pour un
nuage de points C, il revient aeu méme de minimiser la
varlation intra-classes -choix de KMEAN- ou de maximiser la
variation inter-claeaases.

3.3. Leg conditions de transfert d'un objet

La wméthode de KMEAN conalate, étant donné une partition de
départ, & enlever un objet de sa claase et de l'affecter &
une autre, afin d'obtenir une partition meilleuvre. Un point
X appartenant & 1la claaae Ci eat tranaféré dans la classe
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C, si lea conditiona de tranasfert sont vérifidea. La dé-
marche age fait en deux étapes: la premiére conalate &
chercher ai. wun tranafert est poeeible et la deuxigdme &
sélectionner le transafert optimal permi lea trensferta
possiblea. L'objet X, appartenant 4 la clesae C1 peut &tre
transféré dena la claaae .y 8i la variation du critere,
notée Af(X, i+j) est négatif. eomme la fonction f repréaente
la varietion intre-cleseea, sa variation peut Etre donnée
par la formule auivante :

AF(X, i+j) = r(cl, Cop weey Cu=I[XE, ouu,y c viXl, oo, ck)
-f(Cl, Cor vens ci y veas cj y seeg ck)
nJ..nx n.nx
» = 4(x,6(4))2 - d(x,6(i))?2

Le transfert optimal est défini par la classe k{x) qui donne
la plus petite variation négaetive pour le crjitére:

AF(X, i+k(x)) = min aF(X, i+j)
J

femarque:
Si le polds de tout eobjet isolé est petit per rapport au
poids d'une classe, la vaeriation du critére vaut epproxima-
tivement:

AF(X, 1+§) ~n  [d(X,6(i)2 - d(x,6(1))2]

11 en réaulta gu'on affecters elore iL'objet X & la classe
dont le centre d'inertie eat le plus proche. Ce critdre est
utilieé atricto eenau par la méthode MMEAN qui eat une autre
méthode d'échange.

3.4. L'algorithme de KMEAN

Lea princlpeea de KMEAN ayant &té définia, il eat facile de
réaumer briadvement une itération de l'elgorithme.
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Données initialea
k : nombre de classes

[a} [v] [v]
€, Cpp «ens Cp

1’ partition initiale

T-itdme jitération
Au début de la t-idme itération, la partitien est :

Lors de 1l'itération, on parcourt tous les objets de C. Pour
chaque objet, on vérifie si 1l'objet peut étre affecté & une
autre clesse. Le transfert est effectué si les conditions
décrites au paragraephe 3.3. sont remplies.

Dans 1l'algorithme, le transfert de l'abjet X de le classe
Ci dans la classe Ck x eat effectué en adaptant la liste
des objeta contenus dans la classe Ci et Ck(x) et en
calculant les nouveaux centrea d'inertie de ces deux clas-
aea. En termes methématiques:

c; = c;‘l p#i et p=k(x)
c'i‘ = (:'i:"1 - tx.l
Ci = Gt v X
G(i) = (n;.6(i) ~ n_.X) ‘ln

i-"x
ﬂl = ni - nx
Glk(x)) = (n ¢ y.G{{x(k}) + n .X) '

"kix) ¥ "x

kix) T Tk(x) ¥ "x

Fin de l'aigorithme
L'algorithme a'arréte ai en parcourant tous les objets de C
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aucun abjet ne peut &tra affectéd & wune autre claase,
c'eat-b4-dlre:

¥XeC, J =01, 2, ..., ml AF(X, 1+j)20

3.5. Lea optiona de l'algorithme de KMEAN

3.5.1. La_matrice-input
L'utiliasateur a le choix de classer les objets suivanta :
- les observations de la matrice dea données
- lea variablea de la matrice des donnéea
- lea projections des obaervations aur un espace facto-
riel
- lea projections des varlables sur un espace factoriel

3.5.2. Le _nombre de claaaea

Le nombre de claasaea peut &tre choisi en se baaant aur
l'analyse dea réeultats d'une analyse factorlelle ou en
analysant le dendrogramme obtenu par une clasaification
hiérarchique.

3.5.3. La partitlon initiale
CLASFAC permet de définir 1la partition Ilnitiale de deux

fagons différentes. La premi2re ae base aur la méthoda de
Mac Queen (1967) qul conalste A affecter lea m objete & k
claasea de la manidre suivente :

Claaae Objeta
c? = ix X X, . }
1 17 Xkedr * *oker v e
0 _ .
Ca = DXy v Xpp2 v Xope2 0 -0
O -
C3 = X3 0 Xppz v Xgpu3 0 --0d

R y eeel

c? = (X, 0 Xop 0 X3 y sael


L_a_ma.tr
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La deuxidme conaiate & demander & l'utilisateur de choialr,
d'aprd®s aes connaisgances a priori, la partition initiale
qu'il juge la meilleure.

Les deux exemples auivanta montrent comment 1'utiliaateur
peut, & l'aide dea rédasultata obtenus par d'autres méthodea
atatiatiquea da CLASFAC, définir la partition initiale:

a) Nagy (196%) propose d'utiliser la partition initiale
obtenue en coupant le dendrogramme d'une claasifica-
tion hiérarchique.

b) I1 est également poasible d'utiliser les résultats
d'une analyse factorielle pour définir une partition
initiale. Il suffira de regrouper les objets en tenant
compte de leur proximité géométrique dans le plan
factoriel.

c) I[1 eat poasible d'utiliser lea réamultats obtenus par
MSA, dana le but d'améliorer une telle partition.

3.5.4. Les diatances
L'utiliasateur a le choix entre les deux distances quadrati-
quea auivantea:

- la diatance euclidienne

~ la diatance du CHIZ2

3.5.5. Lea teats d'arrét
L'algorithme a'arcéte si 1'une ou l'autre des deux condi-
tions est vérifiéges :
a) durant une itération aucun objet ne peut &tre tranaféré
dang une autre claaae :
b) durant trolas itérationa conadécutives, la valeur d
suivante eat toujoura plus grande que -0.0001, et ceci
pour tout objet X.

AF(X, i+k(x))

variation intra-claaaea

3.5.6. Lea résultats de KMEAN
L'algorithme géndére wune matrice de centrea d'inertie aaso-
ciée & la partition optimale. Ainai, la matrice résultant du
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partitionnament des observationa de la matrice dea donnéeas,
est la matrlce dea cantres d'inertie de cea obaervationa.

3.6. Conaells complémentaires pour l'utilisasteur

Lea méthodea de partitionnement permettent d'stteindre un
ogptimum local. Aucun moyen ne permet de mavoir ai l'optimum
global est atteint. Ainai pour s'assurer de la gstabllité de
la partition trouvée par rapport 3 la partition initiale,
1'algorithme de KMEAN doit &tre exécuté aur plusieura
partitions Jinitiales. Oe plus pour s'assurer que le nombre
de «classes k choiai a priori est judicleux, on peut
conseiller l'exécution de KMEAN avec k, k-1 et k+l classea.

3.7. Exemple

L'exemple & été exécuté aprés l'analyse factorielle (cf.
chapitre 3, peregraphe ?.). Plugieura jeux de donnédea aont
donc déjh définls. Avant d'exécuter le module de partition-
nement (module /P/), on fait appel au menu dynamique (module
/Q/) qui permet de connaftre 1l'enaemble dea modulea qui
pourraient &tre exécutéa.

o

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ «if ¥
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/UIP/B/E/X/N/IDIMIT/VITIQIRITIS/I?/ i Q

Ahkhhdkhhhkkkhkkdd

*MODULE MENU /Q/*
et Aok e ek

LISTE DES ANALYSES STATISTIQUES POSSIBLES

der e A dr e o e s e e ol e e e i e e e ol e e o e e dede e i

ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES /fA/
~ LA MATRICE DES DONNEES /DON/

ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /C/
- LA MATRICE DES DONNEES /DON/
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CALCUL DE PROJECTIONS DE POINTS /U/
- LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /0OSU/

PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KMEAN /P/

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/
- LES VARIABLES DE LA MATRICE LDES DONNEES /VAR/

- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARITABLES /PV4/

PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE SEQUENTIELLE ADAPTATIVE (MSA) /B/
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/

- LES VARTAELES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/

- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/

~ LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ .
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /0BS/
- LES VARTABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
~ LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARTABLES /PVA/

CLASSIPICATION NIERARCHIQUE DESCENDANTE POLYTHETIQUE /X/
-~ LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES [OBS/

- LES VARTABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/

~ LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/

- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/

CLASSIFICATION NIERARCRIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE (SEGMENTATION) /W/
- LA MATRICE DES DONNEES /DON/ .

LISTE DES MODULES D'ENTREE-SORTIE

¥ 3 ¥ 3 e 9 9k o 9o o ok o o
CORRECTIONS, EXTENSIONS, MEMORISATION DE LA MATRICE DES DONNEES /E/

DEPINITION DE MATRICES SUBSIDIAIRES /P/
-~ MATRICE DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES /VSU/

EXTENSION, REDUCTION /F/
- MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /OSU/

MASQUER /M/
- LA MATRICE DES DONNEES /DON/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES [PVA/
~ LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMERTAIRES /SOB/
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IMPRIMER /I/
~ LA MATRICE DES DONNEES /DON/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/
LA MATRICE DES PROJECTIDNS DES UBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /SDB/
LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /OSU/

1

REPRESENTATION GRAPNIQUE /D/

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE OES DONNEES /OBS/

LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/

LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/

LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/

LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUFPLEMENTAIRES /SOB/

1

EFFACER /V/
- LA MATRICE OES DONNEES /DON/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/
LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /SOB/
- LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /OSU/

1

MODULES UTILITAIRES

e e e ek e v e o g ke vk vk e e gl ke e ok

PLACE DISPONIBLE /[R/
COMMENTAIRES /J/
MODULE D'ARRET D'EXECUTION DU PACKAGE /S/

MODULE CNOISI ? [E/F/A/CIU/P/B/H/X/W/O/MIT/VITIQ/IRII/S/?/ P

****************************t**t**t*******************i

*MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KMEAN /P/+

e e e 2wk ke e ek ok ke ke ek sk ok ok ek ok kot ek ok ok kg ok ke ke
QUELLE DONNEE "' /0BS/VAR/POB/PVA/ ?/ 8> ?

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE UTILISEES POUR LE PARTITIONNEMENT:
/POBf : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
/PVAS/ : PROJECTIONS DES VARIABLES
/OBS/ : OBSERVATIONS OF L[A MATRICE DES DONNEES
/VAR/ : VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEJA OEFINIES:
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /[0BS/
- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES DBSERVATIONS /POB/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/
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QUELLE DONNEE ? fUBS/VAR/POB/FPVA/?/ B+ OBS
, QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ «HE> ?

CHOIX DES DISTANCES POUR L'ALGORITHME:
/DEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE
/DCH/ : DISTANCE DU CHIZ

QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ +fB DCH
POIDS DES OBJETS {POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRES OBJETSY 7 fEBOI/PCC/POU/

i 7

LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES:
/BOI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS ECAUX 4 1
FPOC/ :+ POIDS ECAUX AUX MARGES
/POU/ : POIDS CHOISIS PAR L'UTILISATEUR

POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRES OBJETS) ? [POI/POC/POU/
&> POC
+ NOMBRE DE CLASSES ? +{5+ ?

LE NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT DOIT ETRE COMPRIS ENTRE 1 ET 9.

+ NOMBRE DE CLASSES ? 8+ 3
PARTITION INITIALE ? JAUT/MAN/ <G ?

POSSIBILITES :
fAUT/ : LA PARTITION INITIALE EST DONNEE PAR LE PROCRAMME (PARTITION
ALEATOIRE)

/MAN/ : LA PARTITION INITIALE EST DONNEE PAR L'UTILISATEUR
PARTITIORN INITIALE ? /AUT/MAN/ AUT

PARAMETRES UTILISES POUR LE PARTITIONNEMENT SELON KMEAN /P/ {27.12.1982 3H 20}
B R e L Y T T e T

OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATREICE DES DONNEES

POIDS DES (QBJETS EGAUX AUX MARCGES

NOMBRE DE CLASSES: 3

PARTITION DE DEPART ALEATOIRE

DISTANCE DU CHIZ

IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? [O/N/ o
DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ ?

/VAL/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE EN VALEUR
/POU/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE EN POURCENTACE

DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ +3f> VAL
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MATRICE DES CENTHES D'INERTIE

1MARQUE 2MARQUE IMARQUE YMARQUE SMARQUE SMARQUE
2.238E2 6.483E2 2.35081 1.003E2 1.186E3 3.875E2
L.650E2 ™ 4.690F2 2.250E1 B.450E1 B.700E2 2.600E2
3 1.050F2 3.280E2 2.73381 1.633E2 9.12082 5.300E2

Y =

THARQUE BMARQUE SMARQUE  10MARQUE  11MARQUE POIDS
2.48052 1.19782 7.925E1 4.555E2 7.300E81 1.41BE4
2.060E2 9.300F1 6.400E1 5.700E2 5.750E1 6.323E3
3 1.737E2 1.713E2 4.700E1 2.953F2 2.367E2 B.969E3

N s

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES ? /O/N/ 0

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES

CLASSE 1

1 QUALITE 3 PRECISION 5 FIABILITE 7 SOLIDITE
CLASSE 2

4 ESTHETIQUE B ELECANT
CLASSE 3

2 TECNNIQUE & VALEUR 9 ELECTRON

QUEL BRANCHEMENT 7 /DIS/NBC/PTI/CEI/CLA/ ?

LISTES DES BRANCNEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE PARTITIONNEMENT:

/DIS/ : CHOIX D'UNE NOUVELLE DISTANCE POUR L'ALGORITHME (MEME JEU
DE DONNEES) :

/NBC/ : CHNANGEMENT DU NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT (MEME JEU
DE DONNEES)

/PTI/ + DEFIRITION D'UNE NOUVELLE PARTITION DE DEPART (MEME JEU DE DONKEES)

/CEI/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE (DEJA CALCULES)

/CLA/ : IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES (DEJA CALCULEES)

LISTE DES BRANCNEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/E/F/A/C/U/E/B/NIW/XIDIM/T/VITIQIT/ISS

+ EXFLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /0/8/ 7 3+ N

QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/PTI/CEI/CLA/ NBC (4] AUT O VAL O S5 ¢
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PARAMETKES UTILISES POUR LE PARTITIONNEMENT SELON KMEAN /B (27.12.1982 31 22)

et A A e g A g Ak A Aok A ke A e ok Ak e e T ok Aok ok ook o
OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
POIDS DES OBJETS ECAUX AUX MARGES

NOMBRE DE CLASSES: U
PARTITION DE DEPART ALEATOIRE

DISTANCE DU CHIZ2

MATRICE DES CENTRES D'INERTIE

IMARGQUE  2MARQUE  3MARQUE  SMARQUE  SMARQUE  GMARQUE

1 6.700F1 2.94%0EF2 3.10081 2.010£2 9.785E2 6.36052
2 1.810F2 3.960F2 2.000£1 8.80081 7.79082 3.180FE2
3 2.238E2 6.483E2 2.35081 1.00382 1.186E£3 3.875E2
4 4.65082 4.690L2 2.250F1 8.450£1 B8.700E2 2.60082

THARQUE 8MARQUE IMARQUE  10MARQUE  11LMARQUE POIDS
1 1.830E2 1.785E82 4.25081 2.665E2 1.95082 6.146E83
2 1.55082 1.57082 $.60081 3.530F82 3.200E2 2.823E3
3 2.480E82 1.198E2 7.925E1 4.555E2 7.300£1 1.41854
L 2.060E82 9.300£1 6.400E1 5.700E2 5.750E1 6.323F3

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES

CLASSE 1

2 TECHNIQUE 9 ELECTHRON

CLASSE 2

6 VALEUR

CLASSE 3
1 QUALITE 3  PRECISION S FIABILITE 7 SOLIDITE

CLASSE &

4 ESTHETIQUE 8 ELEGANT

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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4. LE PARTITIONNEMENT PAR LA METHOOE SEQUENTIELLE ADAPTAT1-
YE (MSA) (Sebestyen, Bock)

\
Avant de décrire la méthode MSA, nous allons indiquer
quelques-unes des propriétés des méthodes repides, femille
4 laquelle eppartient MSA.
Comme leur nom 1'indique, ces méthodes sont plus rapides que
les méthodes d'échange, pear le feit qu'elles ne sont pas
itératives. L'affectation d'um objet & une classe est
déterminé par une riégle d'attribution.
Ces méthodes aboutissent & une partition sans atteindre pour
autaent wun optimum local. A l'encontre des méthodes d'échan-
ge, elles n'ont pas besoin d'une partition initiale.

4.}. Présentation de la méthode MSA

4.1.1. Le premier parcours séquentiel

Le nombre de c¢lesses k est fixé a priori. L'algorithme
commence & former une classe {, avec le premier objet, Xl.
Puis pour chaque objet Xt, t=[(2, 3, ..., m}j, - le'parcours
se fait en séquence - on applique la régle d'attributiaon.

4.1.2. La régle d'attribution appliquée & l'abjet Xt

Situongs-nous en cours de l'algorithme. h clesses sont déja
créées et elles sont représentéee par leurs centres d'iner-
tie. De plué, le condition hsk est vérifiée, ce qui signifie
"que le nombre de classes déja construitea eat plus petit ou
égal -au nombre k souhaité.
La r&gle d'ettribution se bese sur deux paramétres ;: Pa le
seuil d'acceptation et p_le seuil de sépseration. Le premier
paramétre contrfle l'homogénéité des clagses et le deuxizme
leur écartement.
Notons d0 la diatence minimale entre 1l'objet X, et les
centres de gravité dea classes déja créées. La r2gle
d"attribution peut é&tre énoncée de le Fagon smuivante:

- si la distence de l'objet X, eu centre de gravité le

plus proche est inférieur au seuil d'acceptation
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(dOSpa), l'objet Xt eat affecté 8 la clagsgse corregpon-
. dante.

~ 8i les distance & tous les centres de gravité est
supérieur su sauil de 9éparation et ai le nombre de
classes déjh crédes h est inférieur & k, 1'objet devient
le centre d'une nouvelle classe (d0>p et h<k).
Dés qu'on @& créé k classes, l'objet eat attribué & une
clagsgse particulitre, appelée la classe des abjets non-

clasgables.

- s8i la distance de 1'objet Xt eu centre de grevité le
plus proche est supérieur au seuil d'scceptation mais
inférieur au seuil de séparation, l'objet est attribué &
la clesae des objets non-classables (pa<dOSps).

4.1.3. Le deuxidme parcours séguentiel

Une fois la liste des objets épuisée, on spplique la régle
d'attribution wune deuxiéme fois & tous les objets non-clas-
sebles. A la fin de ce parcours, ceux d'entre eux gui ne
peuvent é&tre attribués & wune ~clesse, restent des objets
non-clasaséa.

4.2 Définition et remarques

1) Le création de lg'classe des objets non-clasgssés demande
de définir deux partitions, la partition partielle et la
.partition compléte. La partition partielle egt formée de
h ¢lasses qui ont été créées par l'slgorithme, Pt=[C1,
CZ' vaey Ch). La peaertition compléte est formée de la
partition partielle et de Card(Co) classes dont chacune
contient un objet non-classé. Remargquons que si le classe
des objets nan-clagssés est vide, nous parlerons alors de
partition compléte.

2) Le résultat final est influencé par 1l'ordre des objeta
dans la matrice~input.

3) Le nombre de classses k, fixé a priori n'est par forcément
atteint. Cela peut provenir soit du cholx des seuils Pa
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et p_, soit de la nature méme des objets.

4.3 L'slgorithme de MS5A

Avent de ‘décrire 1l'algorithme, nous ellons fixer qualqgues
natationa. 11 eat utile de ge rappeler que la t-itme
itération traite-le t-idme objet, noté Xt.

he

noembre de classeg déja créées apréa le traitement
de 1'objet X_, ou ce qui revient au méme : ¥ la fin
de la t-i&me itération )

o

C, : i-itme classe & la fin de lg t-itme itération, soit
aprés le traitement de Xt

t
i

centre de gravité {ou d'inertie) de le claesse C

Forr ke rr

poide de la clasae CF, égel & la somme des poids
des objets de cette clesse

o

clagee dea objets nen-claessables, & la fin de la
t-iéme itéretion

-
»

pertition pertielle & la fin de la t-iéme itération
Les principea de M5A ayant été définis eu peragrephe
précédent, il est facile de réaumer bri&dvement l'algo-
rithme.
Données initiales

k : nombre de cleases
seull d'acceptation condition:

: seull de @éparstion ﬂspasps

Partition pertielle initiele
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Ci = [xll
6l -k,
nl = nxl
cl-4

Pl = ECll

T-itme itération

Considérons, B=f1, 2,
classes déjb créées 3 la
Nous allons décrire les
lors de l'application de

cas 1 min d(x,,ct" 10
jeg LN s
ht = ht-l + 1
t
C = [x, 1
ht t
t
G = X
ht t
ntos n
by Xt
Ct = Ct"l
o o
t
Pt = Pt-lu {Cht]
N t-1
C 2 in d(X,,G; <
as ?SB ( t* ) Pa
Notons w 1l'indice de

ci-dessus egst atteint :

d{Xt,Gw) N Jje

Nous obtenons alors:

. la

. t-
min d(Xt,Gj

123

ht—l;’ l'ensemble des indices des
fin de 1'itération t-1.
opérations mathématiques effectuées
le rtgle d'attribution.

et h <k

t-1

claagse pour laquelle le minimum

1y
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ht = ht—l
t _ .t-l
Cw = Cw \U[Xt]
t t-1 .t-1 1
Gw = (n .Gw + nxt'xt) ol
n +n
W x
n: = n:-l +n
t
Ct = Ct-l
0 o
£ t-1
Pp -~ Cy =Py - Gy

Css 3 p<min d(Xt,Gj)Sps

JeB .
ou ?ig d{Xy )6 )>p, et kahy

by = h)

C; = Cg"l ¥ jeB

G§ = G;_l ¥ jeB

nE = ng_l ¥ jeB

c; = C;'l u {Xt}

Pe =Py

4.4 Les optiona da l'slgorithme de MSA

4,4.1. Las matrice-input

L'utilisstaur a le choix de claasaer les objets suivants:
~ lea obaervstiong de la matrlce des données
'« les vsrlables de la matrice des donnéea
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- lea projectiona des observations sur un eapace
factoriel
- lea projections des variables sur un espace factoriel

4.4.2. Le nombre de clasges

Le nombre de classes peut étre choisi en ae basant sur les
résultata d'une analyse factorielle ouv en analyaant le
dendrogramme obtenu par une claggsification hidrarchique.

4.4.3. Les distances
L'utiliseteur @& le choix entre les deux distances guadrati-
ques suivantes :

- la distance euclidienne

~ la distance du CHI2

4.4.4. Lea geuils d'scceptation et de aéparation (p_ et )
Afin d'implanter une autre méthode rapide qui n'est qu'un
cas particulier de 1la méthode de MSA, deux options aont
proposées. Elles se distinguent par le condition que doivent
vérifier lea deux aeuils, P SP,- Le choix p _<p correspand A
ls méthode de M5A gque nous venona de décrire. Par contre si
Pa=Pys MOUS obtenons wune autre méthode rapide, appelée
"gquick cluaster leader"” par Hartigan /156/ et "leader" par
Spaeth /22/. Dans cette méthode la ragle d'attribution ae
résume de la fagon suivante : :
ai dospo=pa=ps, 1'objet est classé dans la classe la plus
proche
ai d0>p et h<k, une nouvelle classe est créée
ai d0>po et k=h, 1'objet est attribué A& la clasgsse des
objets non-classables

Dana les deux cea, deux possibilitéa sont offertea pour
définir lea seuila:

8) Le aeull est calculé sutomatiquement par le programme.
Py correspond A la distance moyenne entre lea 15 premiera
objets de la matrice-input (choix arbitraire). Si l'utiliaa-
teur a8 choisi l'option PaPgs P, eat égal s Par Par contre
ai pa<pa, on poae:



126 LA CLASSIFLICATION AUTOMATIQUE
|

pa=o, + ng d(X),X ), (i,del1, 2, ..oy 151).

Remarque: A
5i la metrice-input contient moins de 15 objets & clesser,
le calcul de Pa et p, ae fait gur sea m objeta.

b) Les seuils sont choisis par 1'utilissteur.

4.4.5, Les résultats de M35A

L'algorithme génére comme pour KMEAN, une matrice des cen-
tres d'inertie associée & 1ls psertition. Pour une analyse
ultérieure, 1l'utilisateur peut sélectionner les centrea
d'inertie associés soit a le partition partielle
Po=l€y3CyyeeeyCp ), soit & la partition complete {(cf. para-
graphe 4.2).

4.5 Exemples
G0

+ INITTALISATION DE TOUTES L.ES VARTABLES ? /O/N/ B N
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/B/BIB/X/W/D/IM/LIVITIQ/RIJIS/?/ +ER+ B

e e e e e vl e ol o v vk ek o v ok ok v vk ol e ok v vl vl vk vk ol o ok vl vk vl e o v o v vk v ek o o ek e ke ok

*MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE MSA /B/+

ke v 3k v vk vk v ok e kol o e ok sk ok sk bk de b sk e s ek R R R R R Rk R R ok Rk R R ok

QUELLE DONNEE ? [OBS/VAR/POB/PVA/?/ <> 7

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE UTILISEES POUR LE PARTITIONNEMENT:
fPOB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
fPVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES
fOBS/ : OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
/VAR/ : VARTABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEJA DEFPINIES:
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/
- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/?/ +Hi+ OBS
QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ B@+ ?
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CHOXX DES DISTANCES POUR L'ALGORITHME:
JOEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE
/DCH/ + DISTANCE DU CHIZ2

+

QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCR/ +3E+ DCH
POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRE OBJETS) ? /POI/POC/POU/

H3r ?

LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES:
/BOI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS ECAUX A t
/POC/ + POIDS ECAUX AUX MARGES
/POU/ + POIDS CHOISIS PAR L'UTILISATEUR

POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRE OBJETS) ? /POI/POC/POU/
+ff» POC :
-+ NOMBRE DE CLASSES ? +f3+ ?

LE NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT (MSA) DOIT ETRE COMPHIS ENTRE 1
ET 9.

+ NOMBRE DE CLASSES ? +H&» 4
MEME SEUIL O'ACCEPTATION ET DE SEPARATION ?./0/N/ «8B> ?

POSSIBILITES POUR LES SEUILS :
[0/ + SEUIL D'ACCEPTATION = SEUIL DE SEPARATION
/W¥/ + SEUIL D'ACCEPTATION = SEVIL DE SEFARATION

MEME SEUIL D'ACCEPTATICN ET DE SEPARATIOR ? /O/R/ N
MODE DE OEFINITION DU (OU DES} SEVIL(S) ? JAUT/MAN/ANC/ > ?

POSSIBILITES POUR DEFINIR LES SEUILS :
/AUT/ : CALCULES AUTOMATIQUEMENT PAR LE PROGRAMME
/MAN/ : ENTRES AU CLAVIER PAR L'UTILISATEUR
JANC/ : MEMES SEUILS QUE LORS D'UN PARTITIONNEMENT ANTERIEUR,
DISPONIBLES TANT QUE L'UTILISATEUR N'EST PAS SORTI DU MODULE /B/

MODE DE DEFINITION DU (OU DES) SEVIL(S) ? /AUT/MAN/ANC/ AUT

PARAMETRES POUR LE PARTITIONNEMENT SELONW MSA /Bf {27.12.1982 3H 24)

e e ok ok o oo okl ok Tk e e ke
OBJEI'S : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES

NOMBRE MAXIMUM DE CLASSES 4

DISTANCE DU CHIZ
SEUIL D'ACCEPTATION
SEUIL DE SEPARATION

0.2695175278
0.2799734458

o

RESULTATS

NOMBRE DE CLASSES CREEES 2
ROMBRE D'OBJETS NON-CLASSES 0
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IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? /O/N/ +H#» O
DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ ?

/VAL/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE EN VALE‘UR
/POU/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE EN POURCENTAGE

DE QUELLE FACON ? [VAL/POU/ +E VAL

MATRICE DES CENTRES D'INERTIE

{MARQUE
2.633E2
3.400E1

TMARQUE
2.199E2
1.660E2

2MARQUE
5.393E2
2.010F82

BMARQUE
1.223E2
2.010E2

IMARQUE
2.350E81
3.30081

9MARQUE
6.788E1
4,300F1

UMARQUE SMARQUE
1.037E2 1.04183
2.300E2 8.92082

10MARQUE  11MARQUE
4.589E2 9.938E1
1.770E82 3.22082

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES ? /0/N/ «@f#+ 0

IMPRESSION DE LA COMPOSITIOR DES CLASSES

CLASSE 1

1 QUALITE

5 FIABILITE

CLASSE 2

9 ELECTRON

2 TECHNIQUE

& VALEUR

3 PRECISION

7 SOLIDITE

QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/AFF/ 3+ ?

LISTES

/DIS/

/NBC/
/ SEU/

/CEI/
/CLA/
/AFE/

LISTE

/E/F/A/C/U/B/B/RIW/X/DIM/I/V/TIQIIIS/

BMARQUE
3.699E2
7.010E2

POIDS
2.647E4
J.000E3

Y- ESTHETIQUE

8 ELECANT

DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE PARTITIONNEMENT (MSA):
CHOIX D'UNE NOUVELLE DISTANCE POUR L'ALGORITHME (SUR LE MEME JEU DE

DONNEES)

CNANGEMENT DU NOMBRE DE CLASSES (SUR LE MEME JEU DE DONNEES)
CHOIX DES SEUILS D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION (SUR LE MEME JEU DE

DONNEES)

IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE (DEJA CALCULES)
IMPRESSION DE LA CONSTITUTION DES CLASSES (DEJA CALCULEES)
CONSTITUTION DE NOUVELLES CLASSES AVEC LES ELEMENTS NON-CLASSES

DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ 7 +ifh ¥
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QUEL BRANCHEMENT 7 /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/AFF/ SEU

MEME SEUIL D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION ? /0/N/ +{8+ NON

MODE DE DEFINITION DU (OU DES) SEUIL(S) ? /AUT/MAR/ANC/ <Efr MAN

+ ENTREZ DANS L'ORDRE LES SEUILS SUIVANTS (CONDITION: SEUIL D'ACCEPTATION =
SEUIL DE SEPARATION)

ACCEPTATION SEPARATION

.25 .27

PARAMETRES POUR LE PARTITIONNEMENT SELON MSA /B/ (27.12.1982 3H 28)
T T L L PR P PP LT PP b g

OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES

POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES

NOMBRE MAXIMUM DE CLASSES 2

DISTANCE DU CHIZ

SEUIL D'ACCEPTATION =
SEUIL DE SEPARATION.= 0.27

RESULTATS

NOMBRE DE CLASSES CREEES 2
NOMBRE D'OBJETS NON-CLASSES 1

IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? /O/K/ N o
IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES

CLASSE 1
1 QUALITE 2 TECHKIQUE 3 PRECISION % ESTHETIQUE

5 FIABILITE 7 30LIDITE 8 ELEGANT

CLASSE 2

9 ELECTRON

LISTE DES ELEMENTS NON-CLASSES

& VALEUR
FAIRE UNE CLASSE AVEC CHAQUE ELEMENT NON-CLASSE ? /[O/KN/ <BE» ?

/0/ :+ ON FORMERA AVEC CHAQUE ELEMENT NON-CLASSE UNE NOUVELLE
CLASSE
/N/ : ON NE TIENT PAS COMPTE DES ELEMENTS NON-CLASSES

FAIRE UNE CLASSE AVEC CHAQUE ELEMENT NON-CLASSE ? /0/8/ > N
QUEL BRANCKEMENT ? /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/APF/ <@+ S O
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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;

5. INTROOUCTION AUX METHOODES DF CLASSIFICATION HIERARCHIQUE

Lea techniques de <classification hiérarchique cherchent &
structurer m objets en wune hiérarchie de clasges (objets
isolés, sous-soue-claases, wous-classes, classes, classe
principale) de telle fagon gque la similitude entre deux
objets s@ppartenant & une méme sous-classe soit plus grande
que celle entre objets d'une m&me classe. Une sous-classe
est donc plus homogéne que sa clesse. Pour construire une
hiérarchie de classes on peut procéder de deux fagons
différentes. On part des objets isolés qu'on regroupe peu &
peu en des c¢laesses de plus en plus importantes jusqu'hd ce
qu'on aboutisse & wune seule classe contenant tous les
objets. 0On peut eussi partir de cette "grande" classe, la
diviser en deux jusqu'd ce que toutes les classes ne
contiennent encore qu'un seuvl objet. Ces deux procédures
conduisent & deux méthodes de classificastion hiérarchique,
le premidre correapond & la classificstion hiérarchique
agcendante et la deuxidéme & la ¢lagsificetion hiérarchjque
descendante. Le achéma ci-dessous illuatre, par un exemple,
les principes de cea deux méthodes. .
"(Remerque: les objets asont tous numérotés de fagon & ce
qu'on regroupe toujours des classeg de numéro contiquis.)

nombre ité- ité-
de ra- clesses ra-
clas- tion' tion
sew .
-1/
m 0 (xl)(xz)'"(xi-l)(x})(xi+})"'""(xk)"'(xm) m=-1
m-1 1 (Xl)(x )...(xi_l,x. (Xi+} ...............(Xm) m-2
m-2 2 (xl,x2 ...(xifl,xifgxi+l ceresnenane ceren{X ) {m-3
3 m=3 (xl,xz,...,:i_l,xi)(xi+l,...,xk)(xk+1,...,xm) 2
2 m—ZL (xl,xz,..., i-l'xi)(xi+1'""""""""' m) 1
1 wmn-1% (xl,xz,x},...,xi_l,xi,xi+1,.... ..... .....,xm) 0

Ldqgende: + ;: méthode aacendante t+ : méthode descendante
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Remargque: (Xi) représente la classe formée de l'unique abjet
. Xi.

Le nombre de hiérarchies de classes est évidemment beaucoup
plus élevé que le npombre de partitions de m objeks em k
classes. Faisons le «celcul pour une classification hié-
rarchique ascendante.

A 1'itératian Js naus avans (mgj ) possibilités de
fusianner deux classes en une seule. Le nombre de hié-
rarchies pour m objets s'éldve daonc b:

m
Hi{m) = Tr{%) = {mt.(m-1)1]72™1
j=1
Par exemple, le nombre de hiérarchies possibles paur &
objets H(4), est égal & 18 et pour 20 objets H(20), vaut
5.64 107,

Toutes les méthodes de classification hiérarchique sont danc
des heuristigues <qui cherchent & optimiser & chaque itére-
tion wn critére.

Les résultats d'umne classification hiédrarchique sont repré-
sentés sous la forme d'un dendroqramme, diadramme 4 deux
dimensiaons qui illustre les fusions ou les divisians obte-
nues & chaque itération. Parfois, le dendrogramme est

également appelé grbre.

Nous allans donner deux exemples de dendrogrammes. Natre but
est de «classer les objets A, 8, C, 0, E et F. Afin de bien
faire comprendre le lien qui existe entre les fusions ocu les
divisiaons obtenues & chaque itération et le dendrogramme,
nous gllons donner tout d'abord un résumé des itératians,
puis nous dessinerons le dendrogramme qui leur est asso-
cié.
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Exemple 1 Exemple 2
Clasgificetion hiérarchi- Classification hidrarchi-
que ascendante que descendante

(D) (£) (B) (A) (C) (F) (AFDBETC)

(D EY(BY(AX(C)(F) (pA F D) (BEC)

(D £ B} (A} (C) (F) {(a FD) (B E)(C)

(D £ B) (AC) (F) {a F D) (B) {(E} (C)
{(DEBAC) (F) {(a F) (D) (8) (E) (C)
(DEBALF) (A) (F)} (D} (8) (£} {(C)
INDICE INDICE

M A

15 --F—-—-F-F -

A chaque itératien au, ce qui revient au m&me, & chaque
niveau de l'arbre, on aasocie un nambre, appeld son indice.
Pour lea méthodes sascendantes, cet indice eat égsl & la
diatance entre lea deux classes qui ant &té réunies, et pour
les méthodes deacendantes & la valeur d'un critgre qui a #&té
choisi pour sélectiaonner 1la meilleure partition. Dn dit
qu'une hiérerchie eat monotone si son indice est croisaant.
Autrement on dit qu'il y a une inveraion.

En coupant le dendrogramme & un cartain niveau, on abtient
une divigsion de l'ensemble dea abjeta. Pour le dendrogramme
de l'exemple 1, si nous Lle caupona &u niveau 1.5 de ls
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valeur de son indice, nous obtenons la partition suivante ;
(D € B)) (A C) (F).

Puisqu'en classification hiédrarchique ascendante les fusions
aont beadea oaur dee calculs de‘distances, la méthode est
polythétique. Par contre, les méthodes descendantes peuvent
8tre polythétigquegs ou monothétiques. CLASFAC contient deux
méthodes descendantes, le premiiére est une méthode polythé-
tique (HIERKHEAN et POLYDIV) et la deuxi&me est une méthade
monothétique, 1le 9geymentation. Cette méthode est particu-
ligdre, car & l'encontre des autres méthodes de classifica-
tion hiérarchique de CLASFAC, elle ne peut &tre exécutée que
sur une matrice de dannées qualitetives comprenant un cri-
tére externe booléen.

Noua allons présenter dans l'ordre la méthode de clesasifica~
tion hiérarchique aacendante, les méthodes de classification
hiérarchiques descendantes polythétiques, puis la méthode de
segmentation.

6. LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENOQANTE, ABREGEE CHA

Avant de résumer l'algorithme de CHA, nous allens expliquer
les principes de la méthode en développant les notiens
statistiques les plua importantes.

6.1. Préaentation de la méthode

6.1.1. Prédaentation générale

Pareille & toutes les méthodes de classification hidrarchi-
que, CHA recherche une hiérarchie de partitions emboftées.
Le point de départ de la méthode est une partition Formée de
m clagges ol chaque classe ne contient qu'un élément. Cette
partition initiale sera notée C° = [C?, Cg, ey C?,
C:l- A chagque itéretion, le nombre de clesses de la parti-
tion diminue d'une unité, car les deux classes qui minimi-
sent un critére wvont &tre réunies en une seule. Apréa m-1
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itératiaons, la partition n'est plus formée que d'une aeule
classe qui contient tous les objets.

La méthode implantée est basée sur le calcul de distance
entre les différentes classes.

6.1.2. Le critére optimisé & chaque itération

Si nous nous situons su début de le t-idme itéretion, la

partition est Cf_l, Cz_ s eaey Cm:t+l°

Parmi les m-t+] classes de le partition, les deux classes qui
se traouvent & la plus petite distence I'une de 1l'autre (les
classes les plus similaires) doivent &tre réunies. Mathéma-

tiquement cela revient & minimiser:

t-1 .t-1

C
p’q)
p*q, p,qcll,2,...,m=t+1}

min d{C

Notans i et j lea indices des classea pour leaquelles ce
minimum est etteint. Lea clagsses Ci et Cj vant donc étre
réuniea en une seule.

La nouvelle partition obtenue est danc:

t t-1
C = C %] et g*
p p p 9% J
t t-1 t-1
Cipj = €3 Y Cj

L'itération suivante ne peut &tre effectuée que si 1'on sait
calculer la diatence entre la nouvelle classe et lea autres
clasaea. Le définition de la notion de distance entre objets
eat daoanc essentielle.

6.1.3, Le atratéqie d'agrdqgation

6.1.3.1, Définition

En claaalfication hiérarchique ascendante, 1la notion de
atratégie d'agrégetion (nous omettrona volontairement la
atratégie besée sur la théorie de l'information, non im-
plantée dans CLASFAC) coincide avec la notion de diatance
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entre clasaea. Les différentes méthodes de la classification
hiérarchique ne sae distinguent que par le choix de la
strat4gie d'agrégation.

Selon ls atratégie d'agrégation choisie, 1l'espace peut Etre
déformé par l'opérstion d'agrégation. Une stratégie d'agré-
gation aurs la propriété de dileter, de contracter ou de
conserver 1'espace.

Par 1le suite, nous noterons Ci’ C. et Ck’
{sous-ensembles disjoints, non vides) guelconques.

troig clesses

Une distance est contractante si lton a:

k) < min (d(Ci,Ck) 1B

¥ i,j,k d(CiuCJ,C K

,d(Cj,C
L'opération d'agrégation desa clasgses Ci et C. a denc pour
effet de ‘'rapprocher" la classe Ck' Une strategie contrac-
tante aura tendance & intégrer les objets dans les clasaes
déja existantes plutét que de former de nouvelles classes.

Une stratégie eat dilatante, si on a:

¥ i, j,k d(Ciqu,Ck) = max (d(Ci,Ck),d(Cj,C ))

k
Dans ce caa 1la classe Ck "s'éloigne" apré§ 1'gpératian
d'agrégation' des classes Ci et C.. Une stratégie dilatante
aura tendance & former beaucoup dé classes artificiellement
compactes.

Les oatratégies pour lesquelles 1'inégalité auivante est
vériflée sont dites conmervantes:

¥ i,i,k
min (d(ci,ck),d(cj,ck))<d§ciucj,ck)<max (d(Ci,Ck),d(CJ,Ck))

Avant de poursuivre notre exposé, nous allons donner un
exemple d'une . des stretégies implantées dans CLASFAC, le
chainege simple; les autrea atratégies seront expliquées
lors de la présentation dea optiona de CHA.
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Example : Le chalnage aimple

La atratégie du chalnage simple définit la distance entre
daux classes Ci et C. comme la distance minimale entre leurs
objets respectifa. Efle peut 8tre calculée comme suit:

d(Ci,Cj) = min [ d(X,Y¥) | XeCi, Ych}

Par un schéma, nous allons illustrer cette stratégie.

La diatance d{C.,C.) entre les clesses Ci et C,. correspond
dans cet exemple & la longueur du segment BE.

6.1.3.2., L'algorithme combinstoire

L'algorithme de CHA serait d'une extréme complexité, si pour
calculer 1la distance d(Ck,CiuC.), on daevait remonter aux
objeta de la matrice dea donnéere pour calculer la distance
entre lea <classes CiuC. et Ck' En 1567, Lance et Williama
ont établi une formule de récurrence qui permet de calculer
la distance d(C ,C.UCJ) 4 partir des distances d(Ci,C.),
d(Ci,Ck) et d(Cj,Ck) et ceci pour toutes lea atratégiea
vauelles. ’

Cette formule de récurrence s'écrit:

d(C, L 0C;) = 8;.d(E,Cy) + a;.d(C,,C ) + b.d(ci.cj)

J

J
Catte formule poesdde une tréds grande importance pour le
calcul numériqua, car 11 auffira, pour lmplantar différentes
atratdgiea d'agrégatlon, de donner lea valeurs de leura
coefficlents dana la formula de récurrenca.

Afln de bian cerner laa étapes de l'algorithme, noua allona
réaumer l1'algorithme asana entrer dans les détalla informati-
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quea.

6.2. Résumé de l'algorithme

But:

Former une hiérarchie de partitions emboitées avec m objets,

qui sont notés: Xl, Xz, ooy Xi, ooy Xm

lnitialisation

k=m : nombre de classes de la partition
C = (c], €y, .--y CJ) ¢ partition initiale telle que ¥i,

2'
% (X,
it

¥ i,j d(cY,c9) = d(X,,X.): les distances entre les clas-
1777 1) i
g3 sont égales aux distances
entre les uniques abjets qu'el-
les contiennent.

La t-itéme itération

Au début de la t-iéme itération, la partition eat :

Ci'l, C;-l, ...,'Et_l et le nombre de clasaes k=m-t+l

Quand aucune confuaion n'est & craindre, nous omettrons dans
la auite l'lndice aupérieur t-1.

Leg étapes
1) Chercher :
L=j tel que d(Ci,Cj) = min [d(cp,cq)lp.qell,z,...,kj,p=q1

2} Hémoriaer_d(ci,cj) : lndice de 1'itération pour
le dendrogramme

3) Agréger C, et Cj et Former CiUCj
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4) Définir une nouvelle partition :

(( c; = c!™l, prioet pr), cjuC

: )

J

5} Calculer 1lea diatancea en tenant compte da la atratégie
d'agrégation choiaie:

t L )
d(Cp,CiUCJ) ¥V p*i, p*j
6) Ajuster le nombre de claaaea : k={m-t+l}-1l=m-t

Arrét de l'alqorithme

L'algorithme sa'arréte .aprds m-1 itératiana, c'est-d-dire

quand k=1 et C:[Xl, Xps wovr Xig weny xml.

6.3. Lea optiona de CHA

6.3.1. La matrice-input
L'utiliseteur @ le choix de clesser les objete suivanta:
~ les observatians de la matrice dea données
-~ les variables de lg metrice des données
- les projectlons des observatiang
- les projectiona des variables
- les centres d'lnertie dea abservations de la matrlce des
données
~ les <centrea d'inertie dea variebles de la matrice des
donnédes ’

6.3.2. Lea diatancea entre objets

L'utiliaateur a le choix entre lea distaences suivanteaa:
~ la distance euclidienne
- la dlatance de CHI2
- la diataence de Minkowski d'ordre 1
'~ la diatance de Canberra
.= la dlatance de Mlnkowaki d'ordre inflni

6.3.3. Lea atratéglea d'aqrégatlon
Noua allana préasnter tout d'abord lea différentea straté-
giea en asoulignant leur effet eur le hiérerchle finale, puis
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nous donnerona les coefficients de la formule de récurrence
pour chacune d'elles sgoua forme d'un tableau. 0Oans la
littérature, il existe wune multitude de synonymes pour
désigner chaque stratégie, nous avons uniquement retenu le
nom le plus usité.

6.3.3.1. Le chafnage simple ("single linkage")

Seulement !'effet de la stratégie du chainage simple saur le
réaultat final va &tre décrit, car sa définition a déji €&té
donnée & titre d'exemple au paragraphe 6.1. Par son nom,
cette stratégie évoque 1'effet qu'elle provoque sur la
hiérarchie: elle tend & regrouper comme les maillons d'une
chaine les objets dans des groupes déja existants. En
d'autres termes, elle a donc tendance & créer des classes
trega allongées.

Remarquons qu'elle est une des rares méthodes qui ne forme
pas des classes ellipsoidasies.

Cette stratégie a 1la propriété de lalgser invariante la
hiérarchie créée par rapport & une transformation monotone
de la distance entre objets.

6.3.3.2. Le chalnage complet ("complete linkage")

Pour la atratégle du chalinage complet la distance entre deux
clasaea Ci et C, est définie comme &tant 1la distance
maximale entre léa objets des deux classes. £lle peut
a'écrire:

d(C;,C;) = max {d(X,Y) I XeC;, YeC,!

Si 1'on se référe & l'exemple du paragraphe 6.1, la distance
d(Ci,C } correapond & la longueur du segment CF.

Cetta atratégie tend & former des groupes trds compactas et &
créer das claasaa "artificiellea". Elle possdde également la
propriété gque la hiérarchie créée est invariante par rapport
4 une transformation monotone de la distance entre objets.
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A

6.3.3.3. Ls distsnce moyanne {"group sversge")

Cette strstégie eat un compromia entre 1ls strstégie du
chsfnsge simple et du chainags complet. Ls distance entre
deux classes (., . est définie comme 1ls moyenne des
distsnces entre les ogJets des deux classea :

' 1
d(Cc.,C.} = E n_n_ d(X,Y)
i x
J "j+"i XeCi y
Yel,
J

Les objets d'une méme clssse sont donc proches "en moyen-
ne".

6.3.3.4. Lea centrea de qgravité ("centroid method")

Le distsnce entre les clssses C, et C, eat définie par la’
distance entre leurs centres de gravité d(l) et G{j) :

d(€;,C;) = dl8(1),6(4))
Cette méthode ne peut 8tre utilisée que ai la distance entre
objets est wune distsnce quadrstique. Rsmarquons que si les
classes ne sont pss convexes, 13 méthode des centres de
gravité eat une mauvaiae meaure de la diasimilarité. Cette
né thode pedt psrfois conduire & dea inversiona dana ie
dendrogramme. Elle n'eat donc pss monotone.

6.3.3.5. Ls_méthode de Ward ou ls méthode de 1ls varisnce
inter-clssses ("Wsrd method")

Ce n'est que moyennant un artifice que ls strstégie de Ward
peut Btre réduite su cslcul de ls distsnce entre clsases.
Conajidérona laa deux partitions:

P = (C

o 1? ¢

ceey B4y aney By eens Gy vnnl]

2'
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-

PL = 181y Copp veey Gy, unennns o Cpp nnl

La partition Pl est donc obtenue & partir de la partition
P0 en réunisgant les classes Ci et C, en une seule.
Noteans V2 la variation gotale entre les classes

inter~classes
aggsaciée & une partition (ef. paragraphe 3.2).

k
2 2 -
Vinter-classes :zlni d”(6(1),6 )
1=

ol da désjigne le centre d'inertie de tous les objets.
Définissona maintenant 1la distance entre les classes Ci et

C. par:
i p

c.y = v? (P )} - v%

b | inter-classes' o inter—claeaes(P

d(C l)

La distance enfre les classes Ci et C., est donc égale & la
variation de 1la wvarietion inter-clesses quand on a réduit
ces deux classes en une seule.

Un calcul simple montre que:

ni.nj
d(C;,C.) = d(G(i},6(j))
J ni+nj

Comme. on réunit & chaque itération les deux clasaes lea plus
prochea, la méthode de Ward maximise donc séquentiellement
la variation totale entre les classes ou, ce qui revient au
méme, la varlance inter-claases.

6.3.3.6. La méthode flexible {("flexible method")

Cette méthode proposée par Lance et Williams permet &
I'utilisateur de <choisir 1la valeur du paramétre b dana la
formyle de récurrence. Selon la valeur attribuée & b,
l'eapaca eat aoit conservé, dilaté ou contracté (cf. 1la
figure 2.4). Vesuellement on utilise b=-0.25
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!

rs daa coefficients dana la formule de récurrance

aaaociéen

4 chaque atratéqie d'aqréqation

Rappelona la formule de récurrence : avec k=iyj
d(Ch,Ck) = ai'i(ch’ci)+a"d(ch'ci)+b'd(ci'cj)
+Q. d(Ch,Ci)-d(Ch,Cj)
atratégie a, a, b g |manotone|défarma-
1 J .
tion de 1'
espace
chainage 0.5 g.5 o -.5 oui fortement
simple contrac-
tante
chainage 0.5 0.5 a 0.5 oui fortement
complet dilatanta
distance n./nk nj/nk 1] 0 oui conaer-
moyenne vante
* - -
centre ni/nk nj/nk ai.aj 0 non canser
de vante
gravité
*méthode (ph+ni)/ (nh+nj)/ -nh/ a gui dilatan-
de Ward ("h+nk) (nj+nk) (nh+nk) te
méthode Condition: aui b>0s:con-
flaxible ai+aj+b=1, al=aj, b<l, g=0 tractante
‘ b=0 con-
aervanta
b<0 dila-
tanta
Figure 2.4 '

Léganda: * : la atratégie ne doit &tre utiliaéde
qu'avec une diatance quadratique.
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Remarque: .

Lee poida deg objeta n'interviennant que dans les stratégies
de le dietance moyenne, de lea méthode dea centres de gravité
‘et de le méthode de Ward.

6.3.4, L'impregsesion dea aqrégetiona successives

Afin de faciliter la lecture du dendrogramme, CLASFAC impri-
me les aeqrégations successives de l'algorithme. Pour caom-
prendre les résultats qui sont imprimés pour chaque itéra-
tian, wun point de I'implantetion informatique doit Eétre
préciasé. Lors de 1l'egrégation de deux classes, Ci et L., le
praogramme doit aupprimer une clesse et remplacer 1'asutre per
le ‘rédunion des deux clesses C,uC.,. Le choix effectué est le
suivant: la clesse contenant le plﬁs petit numéro d'ordre
contiendra le réunion des deux classea. Cette classe paortera
le nam d'AINE, et la clesse qui ve &tre aupprimée s'appelle-
ra BENJAHIN. Dane la auite de l'eslgorithme, la classe AINE
sera le représentant de la clesse effective CiuC..

CLASFAC n'imprime pas le numérao d'ordre i ou j, mais les
noms des objets associés & cheque ligne de l8 matrice-in-
put.

6.4, Remargues concernant CHA

Mé&me 9i la méthode optimise un critére & chaque itération,
rien ne prouve que la hiérarchie obtenue 3oit la meilleure.
De plus par sa conatruction itérative, une erreur commise
lora de la-fusion de deux classes se tranamettra jusqu'a la
fin de la construction de la hiérerchie.

Pour dégager ™lea formea fortea™ (les objets qui reatent
attribuéa aux mémea claases), l'utilisateur doit exécuter
plusieurs fois CHA en choisiasant différentes stretéqgiea.

6.5. Exemplea
GO

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ <8+ N
MODULE CHOISI ? [E/F/A/C/UIP/B/HIX/W/DIM/I/VITIQ/RITISI?/ BB B
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T L e L L

*MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE [H/+

P L LR T T T P 2T e P P S PP
A

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IVV/?/ «H+ ?

LISTE OF YWTES LES MATRICES DONT LES OBJETS PEVVENT EIRE CLASSES:
/0BS/ : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
/VAR/ : LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES
/POB/ : LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS
/PVA/ : LES PROJECTIONS DES VARIABLES
/IVQ/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
/IVV/ : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEFINIES:

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES [OBS?

LES VARTABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/

LA MATRICE DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /I
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/

LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARTABLES [PVA/

t

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IVV/?/ +H+ OBS
DISTANCE CHOISIE ? /DEU/DMI/DML/DCN/DCK/?/ <ff+ ?

LES DISTANCES SUIVANTES PEUVENT ETRE UTILISEES:
/DEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE
/DMI/ : DISTANCE DE MINXOWSKI D'ORDRE INFINI
/DM1/ + DISTANCE DE MINKOWSKI D'ORDRE 1
/DNC/ : DISTANCE DE CANBERRA
/DCH/ + DISTANCE DU CHI-DEUX

DISTANCE CHOISIE ? /DEU/DMI/DML/DCN/DCH/?/ <«f+ DCR
STRATEGIE ? /SCS/SCC/SDM/SCG/SWA/SFL/?/ ?

LES STRATEGIES SUIVANTES PEUVENT ETRE UTILISEES:
/8CS/ + CHAINAGE SIMPLE
/8Cc/ + CHAINAGE COMPLET
/SDM/ : DISTANCE MOYENNE
F8CC/ : CENTRE DE CRAVITE
/SWA/ « METHODE DE WARD
/SFL/ : METHODE FLEXIBLE

STRATEGIE 7 [SCS/SCC/SDM/SCG/SWA/SPL/?/ i+ SDM
POIDS DES OBJETS 7 (INTERVIENT DANS LE CALCUL DE LA DISTANCE ENTRE CLASSES)
/POI/POC/POU/?} +flR+ ?
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LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES:
fPOI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS EGAUX A 1
APOC/ : POIDS EGAUX AUX MARGES
/POU/ + POIDS CHOISIS PAR L'UTILISATEUR

POIDS DES OBJETS ? (INTERVIENT DANS LE CALCUL DE LA DISTANCE ENTRE CLASSES)
/POI/POC/POU/?/ & POC

PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ (27.12.1982 3¥ 28)
3R F e 3t 8k ek ok A o0 ok 99 9 39 3 3 ok e v 98 359k ok ok ok ok ok ok ok
ORJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
LYUTTLISATEUR A FAIT LES CHOIX SUIVANTS
~ DISTANCE DU CHI-DEUX
- POIDS DES OBJETS ECAUX AUX MARGES
- POIDS DES CARACTERISTIQUES EGAUX A 1
= STRATEGIE DISTANCE MOYENKE

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DISTANCES ? JO/N/ o
MATRICE DES DISTANCES

QUALITE TECHNIQUE FPRECISION ESTNETIQUE FIABILITE VALEUR

QUAL 0.0000E0 1.4219E"1 3.4643FE°2 9.8808E 2 U4.7356E72 3.5040E 1
TECH 1.4219E 1 0.0000E0  8.1455E°2 2.9996£71 1.1269E°1 3.1028E71
PREC 3.4643E 2 B8.1455E 2 0.000080 1.72588 1 1.75028°2 3.0172E 1
ESTH 9.8808E°2 2.9996E"1 1.7258F”1 0.0000E0 1.5023E 1 3.6697E"1
PIAB 4.73568°2 1.1269E71 1.7502E8 2 1.5023F"1 O0.000080 2.0670E 1
VALE 3.5040E"1 3.1028E”1 3.0172E"1 3.6697E 1 2.0670E 1 0.0000EC

SOLI 4.5590F 2 1.5329E71 2.4020£°2 1.5807E 1 1.0456E"2 2.2507E°1
ELEC 1.47208°1 4.1183E"1 2,2188E"1 2.0090E 2 1.8361F 1 4.1311E 1
ELEC 6.8997E 1 2.9243E"1 5.5676E 1 8.u4532E°1 5.2607E5 1 2.9151F 1

SOLIDITE ELEGANT  ELECTRON
"QUAL 4.5590E72 “1.4720E"1 6.89975 1
TECH 1.53295"1 4.1183F°1 2.9243E°1
PREC 2.4020E"2 2.2188F1 5.5676& 1
ESTN 1.5807E° 1 2.0090E 2 8.4532E 1
PIAB 1.0456F 2 1.8361E 1 5,2607E"1
VALE 2.2507E°1 4.1311E°1 2.9151E°1
SOLT 0.000080 1.3606E 1 6.06485 1
ELEGC 1.9606F 1 0.0000E0  1.0003E0
ELEC 6.0648E"1 1.0003E0 0.0000E0

IMERESSION DES AGREGATIONS SUCCESSIVES ? [O/H/ <+ 0
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AGHEGATIONS SUCCESSIVES

ITERATION DIST. AINE BENJAMIN POIDS AINE
\
1 1.0456E"2 FIABILITE SOLIDITE 1.10768 1
2 . 2.0090E"2 ESTRETIQUE  ELEGANT 1.1066E51
3 2.0724E 2 PRECISION FIABILITE 1.1147871
4 4.24908 2 QUALITE PRECISION 1.505751
5 1.23828° 1 QUALITE TECHNIQUE 4.8108871
6 1.95858 1 QUALITE ESTHETIQUE 5.8784E 1
7 2.9151E"1 VALEUR ELECTRON 9.5796F 2
8 4,8421E71 QUALITE VALEUR 8.0240F 1
IMPRESSION DE L'ARBRE ? /O/N/ +EB+ ©
Cmmmmmaaa > VAUT 8.0701E"2 INDICE=DISTANCE
QUALI------ 4mmm————— $-——————- R e R T +
PRECT---=+-+ I [ I
FIABI--+-+ [ |
SOLID--+ I | !
TECHN-=----=-----=~=- + | !
ESTHE==-4-=-=-=c-cemcmmamcacaa + |
ELECA--~+ |
VALEY====~- = =m e oo oo mccana o A LR EE L +
ELECT-===~= === o= mmm o mcman o +

QUEL BRANCHEMENT ? /STR/IAC/TAR/?/ < ?

POIDS
BENJAMIN
1.0828E 1
1.0391871
2.1904871
3.3052871
1.0676E71
2.14568"1
1.0180E571
1.9760F 1

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCNIQUE

ASCENDANTE:
/STR/ : DEFINITION DVUNE NOUVELLE STRATECIE

/IAG/ : IMPRESSION DES AGREGATIONS SUCCESSIVES (MEME JEU DE DONNEES)

fIAR/ + IMPRESSION DE L'ARBRE (MEME JEU DE DORNEES)

LISTE DES BRANCBEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
FE/F/A/CIUIP/BIBINIX/DIMIT/VITIQIIIS/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /0/N/ 7 83+ N

QUEL BRAWCHEMENT ? /STR/IAC/IAR/?/ <> STR SWA

POIDS DES OBJETS 7 (INTERVIENT DANS LE CALCUL DE LA DISTANCE ENTRE CLASSES)

/POI/POCIPOU/?Y <> POC ¥ 0 0
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PARAMETRES POUR LA CLASSIPICATION NIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ (27.12.1982 3¥ 30)

Wk vk vk e e e ek e ok ok e vk vk ok e e dr o ok vk ok e ok e vk ek vk ok e e e e e e e Ve e e e e e e e Ve o dede de dr e e e el

OBJETS : LES OBSERVATIONS -DE LA MATRICE DES DONNEES

L'UTILISATEUR A FAIT LES CROIX SUIVANTS
- DISTANCE DU CRI-DEUX
- POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES
- POIDS DES CARACTERISTIQUES EGAUX A 1

- STRATEGIE METRODE DE WARD
AGREGATIONS SUCCESSIVES
ITERATION DIST. AINE BENJAMIN POIDS AINE
1 1-04568:2 FIABILITE SOLIDITE 1.10768:1
2 2 .00905‘_2 ESTHETIQUE ELEGANT 1.10668 1
3 2.421 ZE'_2 FRECISION FTABILITE 1. 11H7E:1
iy 5.8274E 2 QUALITE PRECISION 1.5057E 1
5 1.7338E1 QUALITE TECHNIQUE %.8108E°1
[ 2.9151E"1 VALEUR ELECTRON 9,5796E 2
7 4,7256E71 QUALITE ESTHETIQUE 5.8784E71
8 1.0532E0 QUALITE VALEUR 8.0240E71
Cmmmmm—— > VAUT 1.7553E"1 INDICE=DISTANCE
QUALI====4=mweu= e mmmm e e m—mma - L R ettt +
PRECI==+-+ | | |
FIABI~-+ | | !
SOLID--+ | | q
TECHN-===e-o-==- + | i
ESTHE ==t = mmmm e e e m e m e m + i
ELECA--+ |
VALEU=~=~-=ecmmmcmccna Rt ittt +
ELECT-=<=----—---mnm= +

QUEL BRANCREMENT ? /STR/IAG/IAR/?/ 3+ 5 0O

FIN DE L'EXECUTION DU PA

CKAGE .

POIDS
BENJAMIN
1.0828871
1.0391£71
2.1904E71
3.305287t
1.067681
1.0180£71
2.1486E°1
1.976081
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7. INTROOUCTION A LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENOAN-

TE, ABREGEE CHD

N
A i'inverse des méthodes de <clisssificstion hiérsrchique

sacendsnte,r on propose, dana les méthodes descendsntes,
d'arréter l'algorithme avant ls construction complite de ls
hiérsrchie de clssses sfin de rsccourcir le temps de cslcul.
Ots lors, wune terminologie doit Etre sdoptée, &fin d'indi-
quer & quel nivesu la subdivision dea classes doit étre
interraompue.

L'srbre bineire suivant traduit les notetions que nous avona
sdoptées.

niveau I 0 (Co)
I 1
niveau 2 1 (Cl) 2 (CZ)
L | n———— |
niveau 3 11(011) 12(012) 21(021) 22(C22)
" T 1 I 1 1.
nivesu 4 111 112 121 122 211 212 221 222

Les numéroes 0, t, 2, 11, 12, 21, 22, ... désignent les
noeuds de l'srbre, ils correaspondent sux clsssea créées psr
la méthode de clsssification hiérarchique descendante.

Ls racine de l'artre, 1le noeud 0 correspond & ls classe
C°=[X1, XZ,A..., Xm], et ae situe au niveau 1! de l'arbre.
Remsrquans que lea noms des nosuds sont toujours construlta
4 psertir de ceiui de leur prédécesseur. Par exemple, les
naeuda 2121 et 2122 possaddant ie brédécaaaeur 212. Le nombre
de psliera de cet srbre eat égal & 3. Le lecteur remsrquers
qu'on n'a paa compté la hauteur, mais le nombre de psliers
de l'srbre.

Catte terminologie est utiliaée dana CLASFAC & plusisurs
reprises, a8ussi bien dans le dislogus que lors de l'impres-
sion des résultsts. Ainsi 1'utilisateur peut-il demander
l'srrét de la clessification sprés un nombre n de paliers.
Psr la asuite, il est possaible de poursuivre ls clasgifics-
tion en un nosud non encore exploré, soit psr exemple au
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noeud 21) de la figure ci-dessus.

B, LA CLASSIFICATION MIFRARCMIQUE DESCENOANTE PAR UNE METHO-
DE POLYTHETIQUE (HIFRKMEAN, POLYQIV)

B.1. Présentestion générele

Comme toutes 1les méthodes de classification hiérarchique,
cette technique cherche une hiérarchie de partitions embof-
tées. Le point de dépert de 1la méthode carrespond & le
partition formée d'une seule classe qui contient les m
objets : C°= (X5 Xz, ceny Xm}. A chaque itéretion le nambre
de clegsgses de la pertition augmente d'une unité, car une
classe est aubdivisée en deux amous-clesses plus homogknes.
Apréda m-1 itérations, le pertition eat formée de m classes
qui ne contiennent qu'un seul élément, ci=[xil.

Souvent, on interrompt 1'elgorithme prémsturément, c'eat-
#-dire avant l'exécution des m-1 itérations.

8.2. Le critdre de division d'une classe en deux sous-clas-
aes

Lee différentes méthodes de «claessification hiérarchique
deacendante s8e distinguent per 1la fagaen de diviser une
classe en daux aous-classea. CLASFAC contient deux méthodes.
La premikre, appelée HIERKMEAN subdivise une classe en deux
aoug-classes en utilisant 1'elgarithme de partitionnement de
KMEAN, avec un nombre de classes fixé & deux. La deuxiéme,
appelée POLYDIV consiste & projeter lea objeta d'une classe
dans l'espace factariel en utilisant la méthode de 1'analyse
factorielle en composaentea principales, puis de lea eéparer
en deux aoua-classees selon leurs prajectiona aur le premier
axe factoriel. 11 existe évidemment plusieurs variantea pour
aubdiviser lea projections des objets aur le premier axe
fectoriel., Elles seront décritea lora de l'expoaé des op-
tions de POLYDIV.

Lea princlpes de la méthode de partitionnement KMEAN et de
l'analyse factorielle en composantes principalea ont déja
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préasentéas en détail et le lecteur peut donc ae réfédrar
paragraphes correspondanta.

5\ .

. Réaumé des é&tapes de l'alqorithme (HIERKMEAN ET POLYODLV)

va décrire lea étapesa de l'algorithme sans préciser la
on de subdiviser une classe en deux sous-claases.

Initialisation

£ = X X oo, Xml : partition initiale

LISTE = [CUI, liate des noms des classes déja créées et
qui doivent &étre subdivisées en deux saua-
clagsea

ltération

L*algorithme ve, paur éhaque classe contenue dans LISTE,
gubdiviser la clasae en deux aous-classes.

Noue =ellons décrire une itératiaon en nous basant sur un
exemple. Admettons qu'au début de l'itération noue dispo-
aona de:

t = [Cl, CZI ¢t la partition
LISTE= (C}, C,]
C1 = txa, Xb, xc, Xy, le

Le classe Cl eat la premi2re classe qui doit étre
gubdiviaéde en deux sous-classes. En appliquant le critére
utilisé par la méthode HIERKMEAN ou POLYDIV, on obtlient,
par exemple, lea deux 3aua-clasaees C11= Ixa, X XZJ et
C12: {Xb, Xc]. ]

Avant d'exécuter 1'itéraetion suivante qul consiste &
gubdlviser 1la claase CZ’ la liste dea noma des claasea
qul dolvent encore é&tre aubdiviaées doit é&tre mise &

Jour. L'élément C1 doit étre aupprimé de le liate et ai

yl
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les conditions d'srrét de 1'slgorithme ne sont pasas
vérifiéea, les qeux classes Cll et C12 doivent y é&tre
sjoutées. Dans notre exemple LISTE est formé aprés cette
mise & jour de CZ' cll’ C12'

A ls fin de cette itérstion, la partition obtenue est :

c = (¢c C Czl.

11* ~12°

Arrét de l'algorithme

L'algorithme 9'arréte lorsque chaque clssse est formée
‘d'un  seul objet, Cis [Xi], ou loraque les conditiona
d'arrét prémsturé gsont vérifides (cf. parsgrsphe §.4)

8.4. Les optiong de l'algorithme de HIERKMEAN et PDLYDIV

8.4.1. Ls matrice-input

L'utilissteur a le cholx de classer les objets suivants:

- les observations de la mstrice des données

- les vgriables de la matrice dea données

- lsa projections des observations

- les projections des varisbles

- les, centres .d'inertie des observations de la mstrice
dea données .

- les centres d'inertie des vgrisbles de la matrice des
données

8.4.2, L8 aubdivision d'une classe en deux soua-classes

8.4.2.1. Ls méthode de KMEAN
La aubdivision d'une claase par ls méthode de partitlonne-
ment de KMEAN se fait sutomstiquement psr le programme; ells
ne néceasite donc sucune intervention de ls part de l'utili-
gateur. les options choisiea pour L1l'algorithme sont lea
suivantea:

- nombre de clsaaea fixé & 2

- distance euclldienne

- partition initisle aelon la méthode de Mac Queen

- poids des objets égaux & 1
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8.4.252, La méthode de POLYDIV

Avant de présenter les trois variantea qui permettront de
aéparer les, projectiona des objets d'une classe sur le
premier Ffacteur, nous alleons introduire les notationa sui-

vantes:
C ¢ classe & subdiviser
F : les projectiona dea objets de la classe C sur le
premier axe factoriel

La division selon la variance inter-claases (méthode de DALE
Cette méthode conaiaste & gsélectionner parmi les subdivisions
possibles de la clasae C, les deux classes C1 et C2 qui
maximisent la variance inter-cleases. Mathématiquement, le
critdre 4 maximiser eat le suivant:

ny.n Ny Ny nombre
(F.~F,. )2 dTéléments de la
D +n Cl Cz
1772 clasae C1 resp. Cz
avec ? E F(i) et ? 2 F(i)
1 1eC1 1€C

Cette méthode de division est appelée également méthode de
Dale, du nom du chercheur qui a trouvé wune sgolution
informatique & ce probléme. Son ? forithme trouve la mell-
lgure partition parmi lea 2 Cerd -1 partitiona poaaibles

en Card{(C)-1 itéretiona.

La divigion saelon_le centre de gravité
La méthode consiate & former deux aoue-classea en adparant

lea projectiona des objets par rapport au centre de gravité
de l'axe factoriel. L'exemple aulvant illustre cette divi-
aion :
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Fa) P r'(z)lélr'(s) F(3) F(8) F(7) (o)
Cl ) Cz

Ls r&gle d'affectstion de 1l'objet Xi 4 l'une des classes Cy
oy C2 peut é&tre résumée de la fsgon suivante: '

ai F{i)s0 elors mettre Xi dans C1
gl F(i)>0 alors mettre Xi dans C2

Le division qui sgffecte le méme nambre d'objeta & chaque
sous-~clssse '

La division est obtenue en cherchant sur l'sxe factoriel un
point de sépsration 5 qui sépsre les éléments en deux
gous-classes de méme tsille. 5Si le nombre d'objets de ls
claggse A diviser eat impair, une des deux sous-classes
contiendra un élément de plua que l'autre. 5i nous reprenans
1'exemple ci-dessus le point 5 se situe entre les abjetsg X5

et Xj.
Fl(l) F(a) F(2) F{s) s F(3) F(6) F(7) F(8)
| | i : 1
C) €,

Le point X, sera affecté & une sous-clagsse en tenant compte
de ls. régle suivanta:

si F(i)=S alors mettre X, dans C
81 F(i)>S alors mettre X; dsns C,

8.4.3, Lea tests d'arrét

5i l'utilisateur s'intdresse & la construction d'une hié=
rarchie compl&te de claases, il n'imposera sucune condition
d'arrét., Psr contre, si c'est seulement le début de ls
hiérsrchie qui l'intéreamse, il pourra faire cesser l'explao-
rgstlon d'un noeud, ou autrement dit Is poursuite de ls
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divislon d'une claaase, 8n imposant l'une ou l'autre daa deux
conditiona suivantes:
- la classe contient un effectif inférieur ou égel & la
valeur minimale choisie par l'utilisateur
.- le niveau de !a classe {dans 1l'arbre) dépasse une
valeur maximale fixée par l'utilisateur.

B.4.4. Poursuite de la clasaification en un noeud nan
encore exploré

Si 1'utiliseteur a imposé l'arrét de la classificatian aprka
un nombre donné de niveaux, il peut reprendre celle-ci en un
noeud nan encore exploré.

8.4.5. Lesg régultata

La premitdre repréaentation des résultata est donnée saua
forme d'identatian. Elle permet de donner pour chaque claase
toutes ges caractéristiquea : nombre d'objete, variance de
la classe, veriance intra-classes, liste des objets qui la
constituent. -

La deuxiime représentation est donnée saus forme de dendra-
gramme. L'indice de l'arbre, choiai par l'utilisateur, eat
goit la variance intra-clasasea, 90it la variance da la
claase.

8.5. Remarquea concernant la méthode

Comme pour la méthode de CHA, une erreur commise lora de la
divigion d'une clease ae transmettra jusqu'd la fin de la
canatruction de la hiérarchie.

Parfoia, afin da connaftre la atabilité dea résultats abte-
nus par la méthode de CHA, il eat utile de lee comparer &
ceux obtenua par la méthode HIERKMEAN ou POLYDIV et inver-
aément.
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8.6. Exemples

¢o

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? [O/K/ B N
MODULE CHOISI ? JE/F/A/C/USP/B/HIX/N/D/M/I/VIT/RIR/IISI? i X

e e e e e e e i e e e e e e vl e e e e o sk e vk o Y e el o o e o Y e s e e ol e s e i e e e ol e ol e e o deoie ke de de e e e R

*MODULE DE CLASSIPICATION MIERARCHIQUE DESCENDANTE POLYTHETIQUE /X/*

e e e e e e de e e vk e v v e e ol e die e e v e ol sk e o i ol ol i vk ode o ol i Y o 9 o sl ol ol e i vl v e o s ok e e i e e ok ok R R

QUELLE DONNEE ? [OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IVV/ ?

LISTE DE TOUTES LES MATRICES DONT LES OBJETS PEUVENT ETRE CLASSES:

/0BS/ :+ LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DUONNEES

/VAR/ : LES VARIABLES LE LA MATRICE DES DONNEES

/POB/ « LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS

/PVA/ : LES PROJECTIONS DES VARIABLES )

/IVO/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DE.'.? EUNWEE'S
/IVVf : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEFINIES:

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /f0OBS/

- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/

- LA MATRICE DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /IVO/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/
LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /EVA/

QUELLE DONKEE ? /OBS/VAR/FOB/PVA/IVQ/IVV/ «EE» 0BS
METHODE ? /KME/DAL/CRA/NOM/ B8+ ?

LES ALCORITHMES DE CLASSIFICATION KIERARCEIQUE DESCENDANTE IMPLANTES
SONT LES SUIVANTS :
- POLYDIV: CET ALGORITEME DIVISE UNE CLASSE EN DEUX SOUS-CLASSES EN CALCULANT
LES PROJECTIONS DES OBJETS SUR LE PREMIER AXE FACTORIEL. PLUSIEURS
METHODES EXISTENT POUR DEFINIR LES DEUX SOUS-CLASSES; ELLES SE
DIFFERENCIENT PAR LA FACON DE COUPER LES PROJECTIONS DES OBJETS
SUR L'AXE FACTORIEL.
- fDAL/ : DIVISION SELON LA VARIANCE (METHODE DE DALE)
- /GRA/ : DIVISION SELON LE CENTRE DE GRAVITE
- /NoM/ : DIVISION AVEC UN MEME NOMBRE D'OBJETS DANS CHAQUE
S0US-CLASSE
- HIERKMEAN: - /KME/ : CBAQUE CLASSE EST DECOUPEE EN DEUX SOUS-CLASSES
SELON L'ALGORITHKME DE FARTITIONNEMENT KMEAN

LES RESULTATS DE LA CLASSIFICATION MIERARCHIQUE DESCENDANTE SONT
RESUMES PAR UN ARBRE.
DANS CE MODULE LA TERMINOLOCIE EST LA SUIVANTE:
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0 NIVEAU 1
I
1 I
1 2 NIVEAU 2
| |
I | [ |
11 12 21 22 NIVEAU 3
| |
111 112 RIVEAU 4
LES NUMEROS 0,1,2,11,12,21,22,111,112,... DESIGNENT LES NOEUDS DE L'ARBRE.

LES NIVEAUX CORRESPONDANT AUX NOEUDS SONT 1,2,3,%.
LE NOMBRE DE PALIERS DE CET ARBRE EST DE 3.

METNODE ? /KME/DAL/GRA/NOM/ > KME
FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ <8 ?

FORMES POSSIBLES POUR LA MATRICE DES DONNEES:
/BRU/ : DONNEES BRUTES
/CEN/ : DONNEES CENTREES
/CRE/ : DONNEES CENTREES ET REDUITES

FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ <& BRU
TEST D'ARRET 7 /0/N/ &8> ?

L'UTILISATEUR PEUT IMPOSER L'ARRET DE LA CLASSIFICATION NIERARCNIQUE
DESCENDANTE;
- A UN NIVEAU DE L'ARBRE
ET/0U - LORSQU'UNE CLASSE CONTIENT UN EFFECTIF QUI EST INSUFFISANT POUR
POURSUIVRE L'ALGORITHME

TEST D'ARRET ? /O/N/ +@@» O
DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ «H@+ ?

LES TESTS DYARRET PEUVENT ETRE LES SUIVANTS:
/EFF/ : ARRET DE LA CLASSIFICATION BIERARCHIQUE DESCENDANTE POUR CHAQUE
CLASSE DONT L'EFFECTIF D'UNE CLASSE EST INFERIEUR OU EGAL
A UN NOMBRE DONNE.
/NIV/ : ARRED DE LA CLASSIFICATION RIERARCRIQUE DESCENDANTE LORSQU'UNW
NIVEAU DE L'ARBRE EST ATTEINT
/EFN/ : CORRESPOND A LA CONJONCTION DES DEUX CONDITIONS PRECEDENTES

DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ «f+ NIV
+ NOMBRE DE PALIERS A CALCULER ? <> 2
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PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE /X/ (27.12.1982 3H 34)
v ot S e i e e e sk o A ok e e ol e e o ok e ek e e g e e e de e vk v i ke e A e e e e e vk de v e ke e A e e vk o
LA’ MATRICE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
BRUTES
PAR LA METNODE DE KMEANS
RACINE DE L'ARBRE: 0
TEST D'ARRET:
-EFFECTIP MINIMUM D'UNE CLASSE: 2
-NOMBRE -DE PALIERS: 2

IMPRESSION DES ETAPES DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE ? /O/N/
i 0

REPRESENTATION DES ELEMENTS POUR CHAGUE NOEUD

TR AT AR AT E AR AN A AT Ak Ak e kst

1 NIVEAU
CLASSE: 0
NOMBRE D'OBJETS: 9
VARIANCE DE LA CLASSE: 1.3453ES-
VARTANCE INTRA-CLASSES: 9.5334EY
PART DE 1= 7.8011E4
PART DE 2= 1.7324E4
OBJETS DE LA CLASSE;
QUALITE TECENIQUE  FPRECISION  ESTBETIQUE FIABILITE
VALEUR SOLIDITE ELEGANT ELECTRON

2 NIVEAU
CLASSE:1
KOMBRE D'OBJETS: 6
VARTANCE DE LA CLASSE: 1.1702E5
VARIANCE INTRA-CLASSES: 4.4904E%
PART DE 11= 2.9163E4
PART DE 12= 1.5742E4
OBJETS DE LA CLASSE:
QUALITE TECHNIQUE  PRECISION  FIABILITE  SOLIDITE
ELECTRON

3 NIVEAU
CLASSE:11
NOMBRE D'OBJETS: 4
VARIANCE DE LA CLASSE: 4.374u4E4% .
OBJETS DE LA CLASSE:
QUALITE PRECISION  PIABILITE  SCOLIDITE

3 NIVEAU
CLASSE:12
NOMBEE D'OBJETS: 2
VARIANCE DE LA CLASSE: 4.7225E4
OBJETS DE LA CLASSE:
TECHNIQUE  ELECTRON
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2 RIVEAY
CLASSE: 2
NOMBRE D'OBJEIS: 3
VARIANCE DE LA CLASSE: 5.1971E4
VARIANCE INTRA-CLASSES: 2.9918E3
PART DE 21= 2.9918F3°
PART DE 22= 0.0000E0
OBJETS DE LA CLASSE:
ESTHETIQUE VALEUR ELECANT

3 NIVEAY
CLASSE; 21
NOMBRE D'OBJETS: 2
VARTANCE DE LA CLASSE: %.4877E3
OBJETS DE LA CLASSE:
ESTHETIQUE ELEGANT

3 NIVEAY
CLASSE:22
NOMBRE D'OBJETS: 1
OBJETS DE LA CLASSE:
VALEUR

DESSIN DE L'ARBRE ? /O/N/ i} O
QUEL INDICE ? [VCL/VIN/ <@ 7

LES DEUX INDICES SUIVANTS PEUVENT ETRE CHOISIS:
fVCL/ : LA VARTANCE DE LA CIASSE
JVIN/ : LA VARTANCE INTRA-CLASSES

QUEL INDICE ? /VCL/VIN/ «BEb» VCL

REPRESENTATION DE L'ARBRE

Aot e e i e ek e dededede ke i ke b ke dedode ke

Cmmm————- > VAUT  2.2422E4  INDICE=VARIANCE DE LA CLASSE

QUALI-#====mmmmm o mmmmme e B e L L CE PP e +
PRECI-+ |
PIABI-+ |
SOLID-+ |
TECHAN-4--==-ecsmcr—--mmmue Semmemm—seceoo——sessca——--ssccens +
ELECT-+

ESTHE-4=======--ceecomam—na #memm e emmmmmeeemam oo eoaae m——— +
ELEGA=+ |



LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 159

POURSUITE DE LA CLASSIFICATION A UN NOEUD 7 /O/N/ &8+ ?

LYUTILISATEUR PEUT DIVISER UNE CLASSE DONT LE NOEUD ASSOCIE N'A PAS
ENCORE ETE EXPLORE.

VOICI LA LISTE DES NOEUDS NON ENCORE EXPLORES:

11

POURSVITE DE LA CLASSIFICATION 4 UN KOEUD ? JO/R/ +Hi» ©
+ NUMERO DE LA PROCNAINE CLASSE ? +ff 11
TEST D'ARRET 7 /O/N/ N

PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCRIQUE DESCENDANTE /X/ {(27.12.1982 3H 36)
S d g e e e o ok T I A ke e T e e A A o A e e K R e
LA MATRICE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES
BRUIES
PAR LA METNODE DE EMEANS
RACINE DE L'ARBRE: 11
TEST D'ARRET:
~EFFECTIF MINIMUM D'UNE CLASSE: 2
-NOMBRE DE PALIERS: 100

IMPRESSION DES ETAPES DE LA CLASSIPICATION HIERARCRIQUE DESCENDANTE ? /O/N/
&+ 0

REPRESENTATION DES ELEMENTS POUR (CHAQUE NOEUD

dkhkhhhkkkkthkhkhkhhhhhkhk kb hhkhkhkbkkhhhkk kit

3 NIVEAY
CLASSE: 11
NOMBRE D'OBJEIS: 4
VARTANCE DE LA CLASSE: 4#.3T44F4
VARIANCE INTRA-CLASSES: 3.4832E3
PART DE 111= (.000050
PART DE 112= 3.4832E3
OBJETS DE LA CLASSE:
QUALITE PRECISION  FIABILITE  SOLIDITE

4 NIVEAU
CLASSE:111 _
NOMBRE D'OBJETS: 1
OBJETS DE LA CLASSE:
QUALITE

4 NIVEAU
CLASSE:112
NOMBRE D'OBJETS: 3
VARIANCE DE LA CLASSE: 4.6442E3
VARIANCE INTRA-CLASSES: 3.7773E3
PART DE 1121= 3.7773E3
PART DE 1122= 0.0000F£0
OBJETS DE LA CLASSE:
PRECISION  FIABILITE  SOLIDITE
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5 NIVEAU
CLASSE:1121
NOMBRE D'OBJETS: 2
VARIANCE DE LA CLASSE: 5.BBGOE3
OBJETS DE L4 CLASSE:
.PRECISION  SOLIDITE

S NIVEAY
CLASSE:1122
NOMBRE D'OBJETS: 1
DBJETS DE LA CLASSE:
FIABILITE

DESSIN DE LY'ARBRE ? /f0/N/ 0 VCL

REPRESENTATION DE L'ARBRE

Tk ko R A o

Commmmana > VAUT 7.2907E3  INDICE=VARIANCE DE LA CLASSE
P77 SIS RS R +
PRECT-4-=--- 4 mmmmmmmemecmecemmmmmmmememe—mo———o—eemmmmo oo —camman- +
SOLID-+ |
FIABI -=~---= +

QUEL BRANCREMENT ? /MAT/MET/ARR/IMP/ARB/NDE/ +if}+ ?

LISTE DES BRANCKHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCWIQUE
DESCENDANTE:

1) /MAT/ : CHOIX D'UNE NOUVELLE MATRICE DE DONNEES
2) EXECUTER SUR LA MEME MATRICE DES DONNEES UNE NOUVELLE
CLASSIFICATION. .
/MET/ : EN CHOISISSANT UN NOUVEL ALGORITRME DE CLASSIFICATION HIERARCNIQUE

DESCENDANTE
/ARR/ : EN CONSERVANT L'ALGORITHME: DIVISIDN SELON RIERKMEAN, MAIS EN IMPOSANT

UN NOUVEAU TEST D'ARRET

3) OBTENIR DES RENSEIGNEMENTS SUR LA CLASSIFICATION QUI VIENT D'ETRE EXECUIEE
/IMP/ : IMPRESSION DES ETAFES DE LA CLASSIFICATION RIERARCNIQUE
DESCENDANTE
/ARB/ : DESSIN DE L'ARBRE

4) /NOE} : CROIX D'UNE S0US-CLASSE WON ENCORE DIVISEE

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
JE/F/A/C/U/P/B/HIN/XIDIMIT/VITIQII/S/

+ EXPLICATIONS SUPFLEMENTAIRES /0/N/ ? «H#+ N

QUEL BRANCREMENT ? /MAT/MET/ARR/IMP/ARB/NOE/ <+ 5 ©
FIN DE L'EXECUTION DU FACKACE
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?. LA CLASSIFICATIQN HIFRARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE
PAR__LA METHODE “AUTOMATIC INTERACITIVE OETJECTOR (AlD)}",
APPELEE EGALEMENT LA SEGMENTATION {(Sonquist et Morgan)

Comme toutes lea méthodes de classificetion hiédrerchique, la
aegmentation cherche une hiérarchie de partitiona emboftéea.
Elle se distingue des autres méthodes que nous avona déji
présentées par la forme particulidre de 9a matrice de
données, qui doit &tre gualitative et par 1le critére
optimisé qui ne prend en compte gqu'une seule variable. Cette
derniére particularité permet de qualifier le méthode de

monothétique.

9.1, La matrice dea données

9.1.1. Introduction

La méthode travaille sur une matrice de données particulid-
re, puiaqu'une des variables esat cholisie comme varisble
expliquée et que les -autres osont conaidérées comme des
variables explicatives. La variable expliquée doit &tre de
type booléen, vecteur formé de 0 at de 1. Chaque variable
explicative pourra &tre soit pominale, soit ordipale. Le
type de chaque variable explicative devra &tre apécifié, car
l'algorithme en dépend. Dans wune étude qui cherche &
expliquer lea raiaons qui povasent un individu & posséder un
appareil de télévision, le j-ikme élément de la variable
expliquée sera égal & 1 si la personne interrogée poastde un
appareil de Tv¥ et 1l vaudre O dans le cas contraire. Les
variables explicatives seront, par exemple, le sexe, Ll'Age,
la profession, le domicile, ....

En plus de la conatruction d'une hiérarchie de partitionsa,
la aegmentation cherche alora & établir une relation de
dépendance entre wun phénoméne déterminé et dea cauyses qui
pourraient &tre & aon origine. On eeeaie donc de mettre en
relation la varieble expliquée avec un ensamble de variableas
explicativaa. Remarquons qu'au lieu de claaaer la aagmenta-
tion parmi lea méthodes de classification automatique, il
aurait ¢€été <€Egalement Jjudicieux de la <classer parmi lea
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méthodes explicativea qui recherchent une relation entre
deux enaemblea de variables. La segmentation peut donc &tre
comparée & \,la régreasion. Elle différe cependant de cette
dernitre par le fait qu'elle ne détermine pas une fonction
mathématique entre 1la variable expliquée et les variablea
explicatives.

La aegmentation permet uniquement de "prévoir avec préciaion
la valeur prise par la variable expliquée quand lea varia-
bles explicatives prennent des valeurs données et, inveraé-
ment pour la varlable expliquée, on peut prévoir la combi-
naison des valeurs dea variables explicatives" (Bosa /41/).

9.,1.2. La notation de la matrice des données

D'aprés ce que nous venons de voir, la matrice des données X
doit pouvoir ee décomposer en un vecteur booléen {la varia-
ble expliquée), noté ¥, et en une matrice de variables
explicativea, notée V. En renumérotant au beaoin lea colon-
nes de la matrice des donndes X on peut toujours auppoaer
que Y en constitue la premidre colonne.

Nouva pouvons alors écrire :

ou

- -

1 2 n 1 2 -1
Xy X] vee ¥y yit Y1 ¥y === M

1 2 n 1 2 n=-1
Xy X3 see Xg Yol |V2 ¥z - V2

1 2 n 1 2 n-1
:m X, ee- xm_ .ym- ;.v“" Yo " Vo ]

9.2. Préaentation générale de la méthode

Le point de départ de la méthode est une partition formée
d'une aeule claase Co = ix,, Xor vy Xm!. iA chagque
itération 1le nombre de classea de la partition va augmenter



LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 163

d'une wunité, car une classe va &tre asubdivisée en deux
sous-cleases. En aegmentation, wune «clesse eat également

appelée un aegment.

9.2.1. La division d'une clasase en deux sous-classes

Pour subdiviser wune <classe en deux soua-classes il faut
d'abord choisir une varisble explicative, puis on affectera
les objets & 1l'une ou 1l'autre aous-classe en se basant
uniquement sur les valeurs prises par las variable explicati-
ve retenue. 0
Dang notre expoeé, nous expliquerons donc successivement:
a) comment on dichotomise (subdivise en deux parties)
les étets d'une variasble explicative
b) comment on construit le tableau de contingence entre
la variable expliquée Y et la variable explicative
dichotomisée
c) comment on calcule le C[HL2 associé au tablesu de
contingence qui sera le critére retenu pour choisir &
la foie la variasble expliquée et la dichotomie de ses
états.

a) Admettons qu'il s'egit de diviser une clesse notée C en
deux sous-claeses et que la variable explicdtive retenue
"aoit VJ. Notona E=z fe;» €5, .+, e 1 l'enaemble des états
poaaibles de 1la variable explicative vJ. Alors chaque
foie que npua noua donnons une Z-partition propre de E
(c'ast-a-dire deux sous-ensembles E, et E, de E qui
vérifiant E1=ﬂ, E2=ﬁ, ElnEz=d et EluE2=E), noua pouvons
diviser 1la classe C en deux souse-classes C1 et C2 par la
régle suivante: si pour une observation Xi appartenant &
la claase C, le veleur prise par la variable explicative
V. appartient & El, on affectera cette obaervation & la
agua-clesas C., alore qu'on l'affectera & la aoua-classe
C, dana le cas contralre.
Hathématiquement nouda pouvens écrire:

- : J - : J
C1 = Cnf{i] vieEll at Cz = Ccnli] vieEzj
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b) En se référant toujours & la 2-partition {E,,E,] daa
étate de la variable explicative VJ, on peut calculer un
tableau de contingence entre la veriable expliquée Y et
la variable explicative V9.

vy _
Y vIeE ) vler, | total
=1 11 %2 .
Y=0 821 822 a7,
total 8 a5 a ~

-L'élément a,; représente l'effectif dea éléments de la
clasae C pour lesguels Y vaut 1 et VJGEI-
Les notetions a, a, et a , correspondent #&:

o
1]

i i1 * 92 iefl, 2)

8 = a

.j 15t 32j jeil, 2)

8 % 8)) * 8y * 8y *+ 8y

c) On peut ensulte calculer le critare S, esaocié au tableau
de contingence précédent, par la formule suivante:

2 P 2

8. 8. 82, 82,

8y~ —a a,,- —a 8,,- —a& Bpn=- —a
117 %0 117 8.2 217 %1, 22- %2
5 = + + +
. a. 8, s,

— a —_—f —_n

PR | 82 s 2.1 P ]
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"Le critkre S qui est €égel & lg aomme des carréa des
. différencea entre l'effectif observéd et l'effectif théori-
que, pondéré par l'inverse de l'effectif théorique, eat une
meaure de le dépendance entre le varisble expliquée et ls
varigble explicative. L'effectif théorique correspand &
l'effectif obtenu en Ffaisant 1'hypothise que les deux
variebles gont indépendantes. Dang ce caes et si l'effectif
de chaque cese du tebleau de caontingence est au moins égal &
5, le criteére S5 est distribué comme un CHIZ & un degré de
liberté. Dans la suite de l'exposé nous eppellerons par abus
de langage le critdre S critére du CHIZ.

9.2.2. Le critkre & maximiser

L'elgorithme prockde par subdivisions succesaives de claases
en deux sous-classes. A chaque itération, on cherchera parmi
toutes les variasbles explicatives et toutes leurs dichoto-
mies wedmissibles celles (le wvariable explicative et la
dichotomie) qui donnent la plus grande valeur du CHI2. Les
dichotomies admissibles dépendent du type de la variable
explicative. Si la wvariable explicstive eat ordinale, on
n'admettre que les dichotomies qui respectent la relation
d'ordre, soit les q-1 partitions suiventes:

El = iell E2 = {ez, €3y -y eq]
E1 = [el, ezl E2 = [e3, E4r ot eq]
El = {eli €y 33] E2 = (EQ' €gy +eoy € 1

E1 = [el, €y sury eq—ll E2 = e ]

Si le vaerieble explicative eat nominale, toutes les 2-parti-
tione propres sont lea dichotomiea admisaiblea et il y en a
danc 297°-1. Préaentons quelques exemples:

E)
Ey

e}, ey} Ey = leg, €4, «nu, qu

[el, eq_ll E2 = {ez, Eys +roy eq]

Il eat impartent de ae rappeler, lora de l'utilisetion de la
méthode, que le traitement d'une varisble nominale néceaaite
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plus de temps de «calcul que le traitement d'una varlable’
ordlnale.
AY

9.3. Réaumé_de l'algorithma

Les bases de la méthode étant définies, il est faclle de la-
résumer. :

Initialisation

Cp = (X)) Koy ney X}

LISTE = [Co} : la liste dea noms des classes déjd crédes
et qui doivent €&tre subdivisées en deux
aous~cleaaea

ltération

A  chaque jtération on aubdiviae une clasae appartenant i
LISTE en deux soua-classea. Nous allons décrire une itéra-
tion en nous basant aur un example. Admettona qu'au-début de
1'itération, nous soyona dans la situation auivante:

CelLISTE

C o= (X, X, X, X

b’ "e* "y' "z
L'itératiun_ peut é&tre réaumda par les opérationa auivan-

teaa:
1) rechercher la mellleure dlchotomie :

Max (CHI2 | VJev, (E), E,} eat une dichotomie
des étata de V)

Le maximum aera noté MCHLIZ2.

Admettona que la mailleure dichotomie aoit obtenue pour la
vgriable explicative vt et 1a partition de aea étatoe, [El’
E -

2
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2) mémoriser lea caractéristiques associées & le meilleure
dichotomie, MCHIZ, Vt, Ei et E;.
3) fFormer deux sous-classes C1 et C2 de ls fagon suivaente:
.ot o
ai xieEl alora Xiecl

. t
ai xieEz alors xiecz

4) Mettre & Jjour la liste des noms des clesses qui doivent
8tre encore subdivisées. L'élément C de le liste devra
tre effsacé et les deux nouvelles classes doivent y étre
ajoutéesa, & moins que les conditions d'arrét ne soient
vérifides. Apres ces modifications, LISTE contiendrs en-
tre sutres, les noms des claesses Cl et C2‘

5) Le partition obtenue.& la fin de 1'itération est :
C = [Cl, Czl
avec, par exemple :
C, = [Xa, le .
Cy = DXy Xoo X

Arrét de 1l'algorithme

L'elgorithme 9o'arréte quand la liste est vide. Une sous-
classe ne sets pea mise dans la liste, ou sutrement dit elle
ne sers plus subdivisée, si l'une ou 1l'sutre des conditions
svivantes est vérifide:

- la claasse ne contient qu'un seul élément

- 1'une des conditions d'arrft prémesturé est vérifiée (cf.
les options de ls méthode)

- 18 classe est homogdne, ce qui signifie que tous ses
éléments ont la méme veleur pour le variable expliquée
ou ce qui revient av méme, 1'une des valeure auvivantes
8, ou &, du tablesu de contingence est nulle.

9.4. Les options de l1'slgorithme

Rappelona que le segmentation ne peut 8tre exécutée que 2ur
la matrice des données.
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Nous pouvons classer les options de le méthode en deux
niveaux; le premier correspond aux options reletivea &
1'exécution \de 1l'algorithme et le deuxi&me & dea Ffacilitée
qui sont jimplantédes dens le but d'alléger le dépouillement
des résultats.

9.&.1.7Les ogptions relatives & 1l'exécution de l'alqorithme

9.4.1.1. Exécution automatique ou svec intervention de
l'utiligateur

L'utilisateur peut choisir entre deux variantes d'exécution
de la segmentetion. Le premidre option permet d'exécuter
l'algorithme sutomstiquement, s8lors que dans la deuxiigme
variante 1'uvtilisateur peut intervenir et privilégier une
variable ou méme une dichotomie pour une varieble et ceci &
n'importe quel stade du processus. Cette option donne une
grande souplesse & la méthode. 5i le but d'une édtude est de
comprendre les carasctéristiques qui distinguent les fumeurs
des nan-fumeurs et que 1l'analyste suppose que le comporte-
ment des hommes est différent de celui des femmes, il peut
en début d'anelyse privilégier 1la varisbhle sexe, ce qui
permettre d'étudier 1le comportement des deux sous-popula-
tions. 11 &est clair que si 1l'on sbuse de cette option, les
résultats ne peuvent que refléter les préjugés de l'analys-
te.

9.4.1.2. Leé tests d'arrét

5i 1l'utilieasteur n'impose aucune condition d'arrét, l'algo-
rithme va constitver une hiérarchie complite de claases.
Cependant d'éventuellea claasses homogknes ne aont pas aubdi-
viséea.
Par contre, si l'utilieesteur ne e'intéresnse qu'au début de
la hiérarchie, l'algorithme peut &tre arrété prématurément
en imposant 1'une et/ou 1'autre des deux conditions suivan-
tes:s

- la claase contlent un effectif inférievr ou égsl & une

valeur minimale choisie par 1'utilisateur
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- le nombre de paliers de 1'arbre dépassa une valeur
maximale fixée par l'utiliasateur

9.4.1.3. Pourauite de la seqmentation & un noeud nen encore
exploré ,

5i 1l'utiligateur a imposé l'arrét de la segmentation aprés
un nombre de paliers donné, il pourra continuer d'exécuter
la segmentation & un noeud non encore exploré.

9.4.1.4. Les résultats

Les itérations de l'aslgorithme sont résumées par les résul-
tats suivants:

a) Une premidre représentation est donnée aous forme
d'identation. Pour ' chaque noeud de l'arbre, on donne
le nom de 1la verieble explicative, la dichotomie de
ges états, la valeur du CHIi2, 1l'effectif de la
population subdivieée, les effectifs du segment pour
lesquels 1la wvariable expliquée vaut 0 respectivement
l, ainsi que leurs pourcentages par rapport au sasgment
et & la population totale

b) La deuxi&me représentation, également aous forme
d'identetion, donne, pour chaeque aegment, le nom de la
variable explicative, la dichotomie de ses états ainsi
que les noms des objets répartis aelon les états de la
variable expliquée.

c) Le dendrogramme.

11 eat également possible d'obtenir lea tableaux de contin-
gence entre toutes lea varieblea explicatives et la variable
expliquée. 0e plua, on peut, pour un ou plusieura segmenta,
obtenir lea n {(nombre choisi par )l'utilisateur) meilleures
dichotomiea. Cela permet d'effectuer dea dtudes de sensibi-
lité par rapport & la variable explicative retenue et & la
dichotomie @aasociée. En particulier, si 1'utilisateur a
privilégié une dichotomie, il est important de aituer la
poaition de «celle-ci parmi lega meillaurea dichotomies cal-
culéaa par le programme.
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9.4.2. Les options qui fecilitent 1s lacture des réaultsts

Afin de fsciliter le dépouillement des réaultsets, l'utiliss-
teur peut asgocier des noms eux étate de toutes les varia-
bles explicatives ou d'une partie d'entre elles. Lors des
impreasions, les noms aerant reproduits plut8t que les
valeura. Dans les dialogues, lea étsts seront définis par
leurs codes et non pss par leure noms.

9.5. Remsrgues concernant le méthode

Pereille & toutes les méthodes qui optimisent un critére &
chsque itéretion, le segmentetion n'stteint pes forcément un
aptimum globsl. '

9.6. Exemples

Puisque la méthode s'effectue uniguement aur une mstrice de
données quealitstives, dont wune varieble eat choisie comme
variable expliquée, une mstrice de données particulidres est
utilisée. ]

Les varisbles explicatives aont X1, X2, X3, X4 et X5. Les
quatres premiéres sont de type ordinal, alprs que la der-
niére est de type nominsle. Ls vsrisble Y est & expliquer.
Les modules suivsnts sont sppelés {dsns l'ordre) : /E/, /1/,
M/ et /17,

GO

+ INITTALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? f0/N/ <+ O
MODULE CHOISI ? /E/F/&/C/U/B/B/BIXINIDIMITIVITIQIRIT/ISI?/ B> E

AR AT R E R AR AR AR R AR RN AR T TR AT AR AR AR AN AR RN AN A RAT AN TA RN AR AR AR Rk N

*MODULE DE DEFINITION, CORRECTION, MEMORISATION DE LA MATHICE DES DONNEES /E/%

HRAEAE AR R AAR AR AT A RNAREA AR RN RTTARRARNEREARREAR AR AN AR AR RN TR AR AR AR R NN

+ QUEL EST VOTRE NOM 7 (S LETTRES) <88+ SEGME
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +E@+ CRE DIS I DON 0 (0] ¥
LECTURE CORRECTE
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vk ki Kok e ek ke e e de e Kok ook ke

*MODULE D'IMPRESSION /I/+

KERERdhhdk Rddkdkkekddhikhkkhkk

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES

b4 X1 X2 X3 X4 X5
1 1 S 4 2 3 1
2 0 2 4 3 2 4
3 1 1 2 3 1 5
4 1 4y 5 2 2 i
5 1 3 .1 2 4 5
6 0 3 5 S 3 3
7 1 5 3 2 5 3
8 1 3 3 2 4 3
9 0 3 5 2 4 2
10 1 4 5 2 2 2
11 0 1 2 4 L3 3
12 0 3 1 4 4 4
13 1 1 1 S 3 3
1y 1 S 1 3 5 3
15 0 4 3 2 3 2
16 1 4 2 3 4 4
17 1 3 ) 3 2 3
18 1 4 1- 5 5 4
19 1 3 2 2 2 4
20 0 2 4 5 3 3

TRAREAA AT I EEIKET AL A REERAREEAL AR A AR AL A AL R AT ARFI AR R IR A AR AR A AL E R ARRAI AR A AR AR AR ARK

*MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCRIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE: SEGMENTATION /W/*

FEAE KA A AT AL IR RE IR T AR I KRR AT R AR A A A A I AL AR A AR AATA R AR R LTI AR A AR AR RARN AT A A AR AR

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES QUALITATIVES ? /f0/N/ &b 7

POUR EXECUTER L'ALGORITHME DE SECMENTATION TOUTES LES VARIABLES DOIVENT ETRE DE
TYPE QUALITATIF. SI LA MATRICE DES DONNEES NE REPOND PAS A CETTE CONDITION,
LYUTILISATEUR DOIT APPELER LE MODULE /M/ APIN DE MASQUER LES VARTABLES
QUANTITATIVES.

SI TOUTES LES VARIABLES SONT QUANTITATIVES, L'UTILISATEUR NE PEUT PAS UTILISER
CE MODULE .

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES QUALITATIVES ? f0/N/ b 0
+ NOM DE LA VARIABLE EXPLIQUEE ? +&Fb ?
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LA VARTABLE EXPLIQUEE EST UNE VARIABLE QUI DOIT ETRE DE TYPE BOOLEEN,
C'EST-A-DIRE DONT TOUS LES ELEMENTS VALENT O OV 1.

+ NOM DE LA VARIABLE EXPLIQUEE ? +fif+ Y
TOUTES LES VARTABLES SONT-ELLES ORDINALES ? /O/N/ <% ?

LYALGORITHME IMPLANTE PERMET DE TRAITER DES VARIABLES NOMINALES OU ORDINALES.
LE TRAITEMENT DES VARIABLES NOMINALES EST DIPPERENT DE CELUI DES VARIABLES
ORDINALES.

L'UTILISATEUR DOIT DONC INDIQUER S'IL EXISTE DES VARIABLES NOMINALES.
REMARQUE :

LE TEMPS DE TRAITEMENT DES VARIABLES NOMINALES EST NETTEMENT PLUS LONG QUE
CELUI DES VARTABLES ORDINALES.

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES ORDINALES ? /O/N/ N

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES NOMINALES ? /O/N/ +E3s N

+ NOMS DES VARIABLES NOMINALES ? +Ei+ X5

DONNER DES NOMS AUX ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES ? /O/N/ 88+ ?

L'UTILISATEUR PEUT ASSOCIER DES NOMS AUX ETATS DE TOUTES OU PARTIE DES
VARIABLES EXPLICATIVES.
CETTE OPTION A POUR BUT DE PACILITER LA LECTURE DES RESULTATS.

DONNER DES NOMS AUX ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES ? [O/N/ «Ef O
A TOUTES LES VARIABLES EXPLICATIVES ? /O/N/ <&+ O
-+ ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X1 LEURS NOMS 7 +ff»

1 2 3 4 5
Rl R2 R3 R4 R5

+ ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X2 LEURS NOMS 7 +Bf+
1 2 3 4 5

INS4 SATI MoY BON EXC

+ ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X3 LEURS NOMS ? «i@+
2 3 Y 5

VILA va . ASSE BEAU

+ ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X4 LEURS NOMS ? «Bfr
1 2 3 4 5

xu1 Xuz Xu3 Xul X45

+ ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE XS LEURS NOMS ? «f@+
1 2 3 , Y 5

CELI MART DIV SEPA VEUP

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE ? /O/N/ <« ?

L'UTILISATEUR PEUT IMPRIMER DES TABLEAUX DE CONTINGENCE (EN POURCENTAGE)
ENTRE TOUTES LES VARIABLES EXPLICATIVES ET LA VARIABLE EXPLIQUEE X.

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE ? /O/N/ <88+ 0
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v

EFFECTIFS DU SEGMENT O ET REPARTITION SELON
LES ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES )
LE SEGMENT CONTIENT 20 UNITES STATISTIQUES

e e e Fe 9 Ak e o g vk vk ook ek et sk 7 vk ok e ke e v ok T e e dede A e T g Aol R Rk kel

ETATS DE LA VARIABLE EXFLICATIVE X1

Fiol R2 R3 R4 RS FEFFECTIFS
Y = 14.29 28.57 42.86 14.29 0.00 7.00
Y= 15.38 0.00 30.77 30.77 23.08 13.00
TOoTA 15.00 10.00 35.00 25.00 15.00 20.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X2

INSA SATI MOY BON EXC EFFECTIFS
Y = 14.29 14.28 14.29 28.57 28,57 7.00
Y =1 30.77 23.08 15.38 15.38 15.38 13.00
TOTA 25.00 20.00 15.00 20.00 20.00 20.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X3

VILA VA ASSE BEAU EFFECTIFS
¥ =0 28.57 14%.29 28.57 28.57 7.99
Y =1 63.85 30.77 0.00 15,34 13.00
ToTA 45.00 25.00 10.00 20.00 20.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X4

Xul Xu2 Xu3 Xul X45 EFFECTIFS

Y =0 T 0.00 14.29 42.86 42.86 0.00 7.00
Y =1 7.69 30.77 15.38 30.77 15.38 13.00
ToT4d - 5.00 25.00 25.00 35.00 10.00 20.00

ETATS DE LA VARIABLE FXPLICATIVE XS

CELI MART DIv SEPA VEUP EFFECTIFS
Y =0 0.00 28.57 42.86 28.57 0.00 7.00
Y =1 7.69 7.69 38.46 30.77 15.34 13.00
TOTA 5.00 15.00 40.00 30.00 10.00 20.00

OPTION POUR LA SEGMENTATION ? fAUT/INT/ B8+ ?
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JAUT/ 1 LA SEGMENTATION EST EXECUTEE AUTOMATIQUEMENT
/INT/ : CETTE OPTION TRES SOUPLE FERMET DE PRIVILEGIER A N'IMPORTE QUEL SEGMENT
{NOEUD) N'IMPORTE QUELLE VARIABLE.
L'UTILISATEUR INTERVIENT A TOUS LES NOEUDS LORS DE LA SEGMENTATION.
IL CHOISIRA A CNAQUE NOEUD UNE DES OPTIONS SUIVANTES:
. EXECUTION AUTOMATIQUE DE LA PROCBAINE DICNOTOMIE
- CMOIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE
~ CNOIX IMPERATIF D'UNE VARTABLE EXPLICATIVE ET DE SES ETATS
SUR L'UN DES DEUX SEGMENTS.
- ABANDON DU NOEUD

LES RESULTATS OF LA SEGMENTATION SONT RESUMES PAR UN ARBRE.
DANS CE MODULE, LA TERMINOLOGIE EST LA SUIVANTE:

0 NIVEAU 1
[
| t
1 2 RIVEAY 2
[ f
l [ I [
11 12 21 22 NIVEAU 3
| [
11 112 NIVEAU 4

LES RUMEROS 0 1 2 11 12 21 22 111 112 DESIGNENT LES SEGMENTS OV LES
NOEUDS DE L'ARBRE.

LES NIVEAUX CORRESPONDANT AUX SEGMENTS CI-DESSUS SONT 1 2 3 4.

LA RACINE DE L'ARBRE EST 0.

LE NOMBRE DE PALIERS DE CET ARBRE EST DE 3.

OPTION POUR LA SEGMENTATION ? [AUT/INT/ +@f~ AUT
TEST D'ARRET ? /O/8/ > 7

LYWIILISATEUR PEUT IMPOSER L'ARRET DE LA SEGMENTATION :
- A UN NIVEAU DE L'ARBRE
ET/OU/ - LORSQU'UNE SOUS-FOPULATION CONTIENT UN EPFECTIF QUI PARAIT
INSUFFISANT POUR POURSUIVRE LA SEGMENTATION.

TEST D'ARRET ? /O/N/ <« O
DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ > ?

LES TESTS D'ARRET PEUVENT ETRE LES SUIVANTS:
/EFF/ : ARRET DE LA SEGMENTATION LORSQUE L'EFFECTIF D'UNE S0US-POPULATION
EST INFERIEUR OU EGAL A UN EFFECTIF DONNE.
/NIV/ : ARRET DE LA SEGMENTATION LORSQU'UN NIVEAU DE L'ARBRE EST ATTEINT
/EFN/ : CORRESPOND A LA CONJONCTION DES DEUX CONDITIONS PRECEDENTES
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DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/BFN/ <«EF+ NIV
+ NOMBRE DE PALIERS A CALCULER ? +H3+ 2

PARAMETRES POUR LA SEGMENTATION /W/ (27.12.1982 3 50)

ARk h Rk khhhrththhhhbhdhhbhbhdRttrtin

- MATRICE DES DONNEES

VARTABLE EXPLIQUEE: Y

EFFECTIF DE L& POPULATION: 20

EFFECTIF DE LA POPULATION POUR LAQUELLE ¥=1 13 POURC= 65.00
EFFECTIF DE LA POPULATION POUR LAQUELLE Y=0 7 POURC= 35.00
TEST D'ARRET

EFFECTIF MINIMUM POUR UNE SOUS-POPULATION: 1

NOMBRE MAXIMUM DE PALIERS: 2 .

LES VARIABLES SUIVANTES SONT NOMINALES:

X5

REPRESENTATION DE L'ARBRE

LR 222 s a2 AR Rl sl Rl ds )]

1 NIVEAU
SEGMENT: 0
EFFECTIF: 20
EFFECTIF Y=1 13
EFFECTIF Y=0 7
POURC. S.FOP:¥=1 65.00
POURC. S.POP:¥=0 35.00
POURC. POP:¥=1 65.00
POURC. POP:Y=0 35.00

2 NIVEAU
SEGMENT :1
VARIABLE: X3 ETATS: VILA VA
EPFECTIF: 1%

. EFFECTIF ¥=1 11
EFFECTIF ¥=0 3
POURC. S.POP:Y=1 78.57
POURC. S.POP:¥=0 21.43
POURC. POP:¥=1 55.00
DOURC. POP:Y=0 15.00
CHI2=3.778

3 NIVEAY
SEGMENT:11
VARIABLE: XS ETATS: MART
EFFECTIF:3
EFFECTIF ¥=1 1
EFFBECTIF ¥=0 2
POURC. S.POP:¥=1 33.33
POURC. S.POP:Y¥=0 66.67
POURC. POP:Y=1  5.00
POURC. POP:¥=0 10.00
CHI2=4.641
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3 NIVEAU
SEGMENT:12
VARIABLE: X5 ETATS: CELI DIV SEPA VEUF
EFFECTIF:11
EFFECTIF Y=1 10
EFFECTIF ¥Y=0 1
POURC. S.POP:Y
POURC. S5.POP:Y
POURC. POP:Y=1
POURC. POP:Y=0
CHIZ2=4.641

90.91

[=
w

.

o

w

2 NIVEAU

- SEGMENT: 2

VARTABLE: X3 ETATS: ASSE BEAU
EFFECTIF:6
EFFECTIF Y=1
EFFECTIF Y=0
POURC. S.POP:
POURC. S.FOP:
POURC. POP:Y
POURC. POP:Y
CHIZ2=3.,778

2

4

¥=1 33.33
Y=0 66.67
1 10.00

0 20.00

3 NIVEAU
SEGMENT: 21
VARIABLE: X2 ETATS: INSA
EFFECTIF:3

3 NIVEAU
SEGMENT: 22
VARIABLE: X2 ETATS: SATI BON EXC
EFFECTIF:3
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LISTE DES ELEMENTS DE CHAQUE SEGMENT ? /O/N/ +i» ©

LISTE DES ELEMENTS DES SEGMENTS

dkdrdrdridrdedrodrdokhdokdrkdr Ak kokkdodrk kkhok

1 NIVEAV
SEGMENT: 0
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
1 3 4 5 7
8 10 13 14 16
17 18 19
OBJETS POUR LESQUELS ¥=0
2 6 9 11 12
15 20

‘e NIVEAY
SEGMENT: 1
VARIABLE:X3 ETATS:VILA VA
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
1 3 4 5 7
8 10 14 16 17
19
OBJETS POUR LESQUELS Y=0
2 9 15
3 NIVEAUY
SEGMENT:11
YARIABLE: X5 ETATS :MART
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
10
OBJETS POUR LESQUELS Y=0
9 15

3 NIVEAU
SEGMENT:12
VARIABLE : X5 ETATS:CELI DIV SEPA VEUF
OBJETS POUR LESQUELS ¥=1
1 3 4 5 7
8 14 16 17 19

OBJETS POUR LESQUELS ¥=Q
2

2 NIVEAU
SEGMEND:2
VARIABLE : X3 ETATS:ASSE BEAU
OBJETS POUR LESGQUELS Y=1
13 18
OBJETS POUR LESQUELS Y=0
6 11 12 20
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3 NIVEAY
SEGMENT:21
VARIABLE: X2 ETATS:INSA
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
13 18
OBJETS POUR LESQUELS ¥=Q
12

3 NIVEAU
SECMENT:22
. VARIABLE:X2 ETATS:SATI BON FEXC
OBJETS POUR LESQUELS ¥=0
6 11 20

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE POUR UN OU PLUSIEURS SEGMENTS ? /O/N/
> ?

L'UTILISATEUR PEUT IMPRIMER POUR UN OU PLUSIEURS SEGMENTS, LES TABLEAUX
DE CONTINGENCE (EN POURCENTAGE) ENTRE TOUTES LES VARIABLES EXPLICATIVES
ET LA VARIABLE EXPLIQUEE Y.

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE POUR UN OU PLUSIEURS SEGMENTS ? /G/N/
&R 0
+ ENTREZ LES NUMEROS DES SEGMENTS CROISIS 7 <+ 2

EFFECTIPS DU SEGMENT 2 ET REPARTITION SELON
LES ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES
LE SEGMENT CONIIENT 6 UNITES STATISTIQUES

kol vk e e e e e vk vk e 2k v ok ok vk vk vk ok ok vk ok vk ok ok ek vk b kvl ke b kb e ke ke ek R

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X1

RL R2 A3 R4 EPFPECTIFS
¥ =0 25.00 25.00 50.00 0.00 4.00
¥ =1 50.00 0.00 0.00 50.00 2.00
TOTA 33.33 16.67 33.33 16.67 6.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X2

IRSA SATI BON EXC EFFECTIPS
Y= 25.00 25.00 25.00 25.00 4.00
Y = 100.00 0.040 0.00 0.00 2.00

T0TA 50.00 16.67 16.67 16.67 6.400
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ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X3

ASSE BEAU EFFECTIFS
¥ =0 50.00 50.00 4.00
Y =1 0.00 100.00 2.00
TOTA 33.33 66.67 6.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE Xu

X43 Xu4 EFFECTIFS
¥ =Q 50.090 50.00 4.Q0
¥ =1 50.00 50.00 2.00
TOoTA 50.900 50.00 6.00

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X5

: ory SEPA EFFECTIFS
Y = 75.00 25.00 4.09
¥ =1 50.00 50.00 2.90
TorA 66.67 33.33 6.00

IMPRESSION DES MEILLEURES SEGMENTATIONS A UN NOEUD ? JO/N/ B+ ?

L'UTILISATEUR PEUT OBTENIR LES N (NOMBRE CHOISI) MEILLEURES DICHOTOMIES QUI
DEFINISSENT UN SEGMENT FOUR UN OU PLUSIEURS NOEUDS.
CETTE OPTION PERMET :
- D'EFECTUER DES ETUDES DE SENSIBILITE SUR LES DICHOTOMIES
- DE COMPARER LES DIFFERENCES QUI EXISTENT ENTRE UNE DICHOTOMIE MANUELLE
ET AUTOMATIQUE.

IMPRESSION DES MEILLEURES SECMENTATIONS A UN NOEUD ? /O/N/ +EEp O
+ ENTREZ LES NUMEROS DES NOEUDS POUR LESQUELS LES MEILLEURES SEGMENTATIONS SONT

A CALCULER ? < 0
+ NOMBRE DES MEILLEURES DICHOTOMIES A CALCULER ? <+ S

IMPRESSION DES MEILLEURES DICHOTOMIES POUR LE

SEGMENT O
ok R Ak ok ok AR ok ek ok ok kot Rk
VALEUR DU VARIABLE CODES
CHIZ EXPLICATIVE
3.7781 X3 VILA VA

3.7781 X3 ASSE BEAU
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VALEUR DU VARTABLE CODES
CHI2 EXFLICATIVE
2.9670 X1 Rl R2 R
2.9670 X1 R4 RS
VALEUR DU VARIABLE CODES
CHIZ EXPLICATIVE
1.9005 X1 Rl R2 R3I R4
1.9005 X1 RS
VALEUR DU VARIABLE CODES
CHI2 EXFLICATIVE
1.3005 X5 MARI DIV SEPA
1.9005 X5 CELI VEUF
VALEUR DU VARIABLE CODES
CHI2 EXPLICATIVE
1.8315 X1 RL R2
1.8315 X1 R R4 RS

DESSIN DE L'ARBRE ? /O/N/ 0

IMFRESSION DE L'ARBRE

e e e e e e e v o e o e o ko ek e o

Commmmm > VAUT  3.3333E0 INDICE=NOMBRE D'ELEMENTS DE LA CLASSE

i e emsss s ——— e —-— b S LEEELEL Ll B R ekt +
2 -+ | |
3 -+ | |
4 -+ | |
5 -+ I |
7 -+ | I
8 -+ | |
14 -+ i i
i6 -+ I |
17 -+ | |
i9 -+ | |
9 D L T T + |
10 -+ i
15 -+ {
[ —t-—errre - - g . g +
11 -+ |

20 =+ |

12 e e e - +

13 -+
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SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE ? /O/N/ 3 ?

L'UTILISATEUR PEUT SECMENTER UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE.
VOICI LA LISTE DES NOEUDS NON ENCORE EXPLORES:
11 12 21

SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE ? [O/N/ +fB+ O

+ NUMERQ DU PROCKAIN NOEUD ? «ff+ 12

OPTION POUR LA SEGMENTATION ? /AUT/INT/ +EBB+ INT

3 NIVEAU

SEGHMENT:12
VARIABLE: X5 ETATS: CELI DIV SEPA VEUFP
EFPECTIF:i111
EFFECTIP ¥=1 10
EFFECTIF Y=0 1
POURC. S POP:¥=1 90.91
POURC. 8.POP:¥Y=0  9.09
POURC, POP:Y=1 50.00
POURC. POP:Y=0  5.00
CRI2=4.641

OPTTON INTERACTIVE ? /AUT/MAN/MAC/PIN/ +Hf+ ?

L' UTILISATEUR CNOISIRA POUR LA DICNOTOMIE DU NOEUD IMPRIME CI-DESSUS
UNE DES POSSIBILITES SUIVAWTES:
JAUT/ : RECNERCHE OE LA MEILLEURE DICHOTOMIE CALCULEE AUTOMATIQUEMENT
/MAN/ : CNOIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE, LA RECHERCHE OE LA MEILLEURE
DICHOTOMIE POUR CETTE VARIABLE EXPLICATIVE EST CALCULEE
AUTOMATIQUEMENT. o
/MAC/ : CHOIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE ET DES ETATS SUR L'UN DES
SECMENTS ,
/FIN/ i ARRET DE LA SEGMENTATION EN CE NOEUD (POSSIBILITE DE LE REEXPLORER
PAR LA SUITE}

IPTION INTERACTIVE ? [fAUT/MAN/MAC/FIN/ MAN
+ NOM OF LA VARIABLE EXPLICATIVE ? X1
4 NIVEAU
SEGMENT:121
VARIABLE: X1 ETATS: R1 A2
EFFECTIP:2

CHI2=4.9§
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OPTION INTERACTIVE ? [AUT/MAN/MAC/PIN/ <@ FIN
LE SEGMENT 122 EST HOMOGENE.
IMPRESSION DES ETAPES DE LA SEGMENTATION ? /O/N/ «E3+ O

REPRESENTATION DE L'ARBRE

Khhk kA A AREAAARRE AR AR AR AARRK

3 NIVEAU
SEGMENT:12
VARIABLE: X5 ETATS: CELI DIV SEP4 VEUP
EPFECTIF:11

Y
POURC. POP:Y
CEI2=4.641

4 NIVEAU
SEGMENT:121
VARIABLE: X1 ETATS: K1 R2
EPFECTIP:2

4 NIVEAU
SECMENT :122
VARIABLE: X1 ETATS: R3 R4+ RS
EFFECTIF:9
EFFECTIP

CHRI2=4.95
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LISTE DES ELEMENTS DE CNAQUE SEGMENT ? /O/N/ B+ O

LISTE DES ELEMENTS DES SECMENTS

ARAKAKATKET A AT RARAKAN KA AT AR N kAR A KK

3 NIVEAY
SEGMENT: 12
VARIABLE: X5 ETATS:CELI DIV SEPA VEUF
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
1 3 4 5 7
8 14 16 17 19

OBJETS POUR LESQUELS ¥=0
2

4 NIVEAY
SECMENT:121
VARIABLE :X1 ETATS:R1  R2
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
3
OBJETS POUR LESQUELS Y=0
2

& NIVEAY
SECMENT:122
VARIABLE:X1 ETATS:H3 R4 RS
OBJETS POUR LESQUELS Y=1
1 4 5 7 8
14 - 16 17 19

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE POUR UN OU PLUSIEURS SECMENTS ? JO/N/
i N

IMPRESSION DES MEILLEURES SECMENTATIONS A UN NOEUD ? JO/N/ «EEb N

DESSIN DE L'ARBRE ? /0/N/ > N

SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE ? fO/N/ 88+ N

QUEL BRANCHEMENT ? /EXP/NOM/ETA/OPT/ISE/IEF/IET/IME/ARB/NOE/ 3+ 7

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE SEGMENTATION.
1} ON PEUT EXECUTER UNE NOUVELLE SEGCMENTATION SUR LA MEME MATRICE DES DONNEES
AVEC LA POSSIBILITE DE VARIER QUELQUES PARAMETRES

/EXP/ : CHOIX D'UNE NOUVELLE VARIABLE EXPLIQUEE
/NOM/ : DEPINIR DES VARIABLES COMME WOMINALES ALORS QU'ELLES ETAIENT
CONSIDEREES AUPARAVANT COMME ORDINALES (OU INVERSEMENT).
PARAMETRE NON MODIFIE:
VARIABLE EXPLIQUEE
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/ETA/ : DONNER DES NOMS AUX ETATS DE UNE OV PLUSIEURS
VARIABLES EXPLICATIVES.
PARAMETRES NON MODIPIES:
VARIABLE EXPLIQUEE: Y
DEPINITION DES VARIABLES COMME NOMINALES ET/OU ORDINALES
/OPT/ : CHOIX D'UNE NOUVELLE OPTION POUR LA SEGMENTATION: AUTOMATIQUE
OU PAR INTERVENTION MANUELLE
PARAMETRES NON MODIFIES
VARIABLE EXPLIQUEE:Y
DEPINITION DES VARIABLES COMME ORDINALES ET/OU NOMINALES
NOMS DES ETATS POUR CHAQUE VARIABLE EXPLICATIVE

2) ON PEUT OBTENIR DES RENSEIGNEMENTS CONCERNANT LA SEGMENTATION AU NOEUD 12
/ISE/ : IMPRESSION DES ETAPES DE LA SEGMENTATION {ARBRE}
/IEP/ : IMPRESSION DES EFFECTIFS DES SOUS-POPULATIONS DE CHAQUE NOEUD.
FIET/ : IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE
/IME/ : IMPRESSION DES MEILLEURES SEGMENTATIONS
/ARB/ : IMPRESSION DU DENDOGRAMME.

3) ON PEUT EXECUTER UNE SECMENTATIOR A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE:
/NOE/ : CROIX D'UN NOUEUD NON ENCORE EXPLORE.

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES :
/E/BIAICIUIP/BIRINIXIDIMITIVITIQII IS/

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? «fE> N S O

QUEL BRANCHEMENT ? /EXP/NOM/ETA/OPT{ISE/IEF/IET/IME/ARB/NOE/ +H3+ S O
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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L'ANALYSE STATLSTIQUE SUR DIFFERENTS JEUX DE DONNEES

Le «chapitre précédent a permis au lecteur de camprendre les
principes statistiques des différentes techniques implantéea
dans CLASFAC et de connaftre les aoptiaons qui oant été
retenuves. Toutefais nous ne nous sammes pas occupés des
liena qui poauvsient exister entre les mstrices-input et
output des différentes méthodes. Aussi ce chapitre visera-
t-~il deux buts: le premier est d'spporter une canclusion
statistique en montrant dans quel cas les deux grandes
familles de 1'analyse multivariable, l'snalyse factorielle
et 'la classification automatique, peuvent &tre complémen-
. taires 1'une de l'autre, et le deuxiZme objectif est
d'expliquer en détail camment cette complémentarité peut
8tre exploitée techniquement & 1'aide des différentes matri-
ces-input et oufput. A cette fin, le processus de définitioan
(création) des matrices de données sera exposé.

De plus, nous prafiterons de ces propas pour expliquer,
cammgnt on peut gdrer les matrices de données afin de gagner
de la place disponible en mémaire centrale.

1. LA COMPLEMENTARITE DES METHODES STATISTIQUES

Nous allona tgut d'abord expliquer en quai et comment la
claagification automatique et l'analyse factorielle peuvent
étre complémentairea Ll'une de 1l'autre.

1.1. Camplémentarité de la classificetion automatique par
rapporct &4 l'snalyse factorielle

Lorsa de l'interprétation des positiona des observatiana {(ou
des varisbles) dans 1l'espace factoriel, nous savona que
parfois des pointe paraiasent proches l'un de l'autre, sans
qu'ila ne soient pour sutant similesires. Cet egffet est db &
la projection des pagints sur des axes, comme 1'illustre
l'exemple suivant.
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Dans l'eswpace & 3 dimensions la distance entre les points A
et B, d{(A,B), est plus petite que les distances aux autres
points, d(B,C) et d(A,C). Par contre, si nous étudions les
projections des pointa sur la droite Fl' le point B paraftra
plus proche du point C que du point A. Cet effet est di & la
projection des points sur l'axe Fl.

Un moyen &aimple permet de connaeftre quelles sgont les
observationa (ou les variables) qui sont véritablement les
plus simileires. Nous utiliaserons pour ce faire la clasaifi-
cation automatique. Par une étude conjointe du plan facto-
riel et du dendrogramme, l'interprétation de la position des
projections des observations (ou des variables) pourre &tre
facilitée. Par exemple, si les projections de deux observa-
tions wont proches l’une de 1'autre, mais que les rdaultats
d'unae classification hiérarchique montrent que le premiére
obgervation est agrégée tout d'abord avec d'autree observa-
tions, puis seulement avec la deuxi&me observation, l'utili-
aateur pourra Etre amené de qualifier leur proximité comme
étant accidentelle.

De méma, ai 1lea projectiona dea obaervations sur un plan
factoriel forment quelguea groupea bien distincta, 1'utili-
aateur pourra vérifier ce réaultat en effectuant un parti-
tionnement avec le méme nombre de groupes.

Comme le montrent cea deux exemplea, 1l'utilisation des
méthodea de clasgification automatique renforce la fiabilité
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dea résultats de l'analyse factorielle.

1;2. Complémentarité de l'analyse factorielle par rapport &
la classification automatique

Les résultats de la claamsification automatique, & l'excep-
tion de 1la gsegmentation, fournissent des informations con-
cernant - la structure des objets en clagsses, mais ils ne
donnent aucune indication concernant l'influence des varia-
bles lors de la création de ces classes.

Un partitionnement restitue les classes les plus homogénes
et les plus différencides les unes des autres. Lors de
l'interprétation des résultats, on pourra donc affirmer gque
- les objets qui forment une classe sont les plus apparentés
possibles. Par contre on ne peut en aucun cas identifier les
variables qui ont permis d'affecter les objets aux classes.
I1 en va de méme des classes qu'on forme quand on coupe un
dendrogramme & un certain niveau de son indice.

Par contre, une analyse factorielle permet de déterminer les
variables qui influencent la constitution des classes. A lea
suite dfune classification automatique, on pourra denc
exécuter une analyse factorielle et représenter graphique-
ment lea projections des observations et des variables. Oe
plua, il est possible de projeter aur le plan factoriel les
centrea d'inertie des classes obtenues par un partitionne-
ment et d'étudier ensuite ce plan factoriel.

Au lieu d'effectuer une classification automatique directe-
ment aur la matrice des donnéea, on peut commencer par une
analyse factorielle et classer ensuite lea projections des
objeta. Cette fagon de faire est recommandée chaque fois gue
la matrice des données contient des variables fortement
corréléea.

2. LE PROCESSUS DE DEFINITION DE DONNEES

Pour chaque tachnique atatistique, le chapitra précédent a
donné la liate des matrices-input qui peuvent étre utiliséea
et lea matricea-output gqu'elle génére. Afin de donner une
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vue globale et non plus ponctuelle dee modules, nous allens
réaumer le processua de définition des données & l'side de
pluaieurs tableaux.

Nous allens tout d'abord donner la 1liste exhaustive de
toutes les matrices de donnéea qui peuvent &tre traitéea ou
manipuléss par un module de CLASFAC. Le nom mis entre "/"
correspond 2 l'abréviation utiliaée dans le dialogus.

/OON/ : matrice des dannées

/0BS/ : matrice des observations de la matrice des
donnéea

/YAR/ : matrice des variables de la matrice des données

/0SU/ : matrice des observations supplémentaires

/¥5U/ : matrice des variables supplémentaires

/POB/ : matrice des projections dea observations

/P¥A/ : matrice des projections des variables

/508/ : matrice des projections des observations
supplémentaires
/SYA/ : matrice des projections des variasblea supplémen-

taires

/1v0/ : matrice des centres d'inertie dea observations

/lYV/ : matrice dea centres d'inertie des variables

/LFa/ matrice des centres d'inertie des projectiona des
obaservations

/1FV/ : matrice des centres d'inertie des projections des
variables

/PCO/ : matrice deas projections des centres d'inertie des
obaservationa
/PCV/ : matrice des projections des centrea d'inertie dea

variablea

Remarquona que /DBS/ et /VAR/ aont physiquement identiquea &
/OON/. Loglquement /OBS/ correspond & la matrice des vec-
teura~-ligne et /VAR/ & la matrice des vecteurs-colonne de
/O0ON/.

La figure 2.5 illuatre le procesaus de définition desn
matricea. Seulement les modules statistiques et lea modules
d'entrée-sortie qui géndérent des matrices-résultat y sont
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présantéa, .
En plua dea flux dee matricea, ce achéma rend campte de

certaines régles d'ordonnancement des appels aux madules.
lLa légende adoptée pour la taeille des matrices est ls
suivante:

classes : nombre de classes (choigi par l'utilisateur dana
le module /P/ ou obtenu par l'algorithme /8/)

var. supp : nombre de varisblea supplémentaires (choiai par
l'utiliaateur)

obs. supp : nombre d'observations supplémentairea (choisi
par l'utilisateur)

facteurs : nombre de facteurs
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Le tableau 2.6 récepitule lea matricee-input qui peuvent
étre utilisées pour chaque module.

MODULES ENTREE-SORTIE ANALYSE STATISTIQUL

NOMS DES E F M b I v JA,C,W U PyB | M,X%
MATRICES

DON oui oui oui | oui | oui

oas oui oui | oui

VAR oui oui | oui

os5u oyl oui | oui oui

¥su ' oui oui | oul oui

P08 oui | oui | oui | oui oui | oui

PVA oui | ovi | oui } oul oui | oui

50B oui joui [ oui } oui

S5VA oui | oui | oui | oui

Ivo ' oui | oui | oui | oui oui oui

Ivy oui { oul | oul | oul oui oui

IFQ0 oul loui | oul [ oul

IFV oui | oui | cui | oui

PCOD oui [ oui | oui

PCV oui | oui | oul

Tableau 2.6
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Un ouli (soulignéd) correapond spoit & la déflnitlon soit & une
modification (per exemple extension, correction, réduction)
de la matrice.

Lea tableaux 2.7, 2.8 at 2.9 expliquent le procesaus de
définition de matrice de dennées lors de I'appel aux
différents modulea. :
Lae premidre Iigne contient Ies modules appeléa. A chaque
module correspondent deux colonnea: la premidre donne la
liote des matricea-input possiblea pour le module choisi et
la deuxidtme la matrice-réaultet correspondant 3 la matrice-
input sur le méme ligne.

PRDCESSUS DE CREATION DE
LA MATRICE DES DDNNEES ET
DES  MATRICES SUBSIDIAIRES

(1) | (2) | (1) | (2}

a) DDN | DDN osu

DON ySu

Tableau 2.7

Légende:

a) Lora de 1ls création de ls matrlce dea donndea /DON/ par
le module /€/, toutees les matrices sont initialiséea, car
ii @eerait lncohérent de conasarver, par axemple, lea
projactions dea obaervationa ou dee verisblea obtenuea 2
partir d'une autra matrice de donnédas.
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PROCESSUS DE OEFTNITIDN DES MATRICES DANS
LES MDDULES D'ANALYSE STATISIIQUE

A,C F,B u H, X W

(1) | (2) [ (1) p (2) | (1) | €2y [ (1) | (2) [ (1) | (2)

a)ODN| PDB | DBS | VD | OSU | SOB | DBS DDN

PYA | VAR | IVV { VSU | SVA | VAR

PDB ] IFG | IVO | PCco | PoB

PVA | IFV | IVV [ PCV | PVA

IvVO

Ivy

Tableau 2.8

Remargue:

Les modules H, X et W ne géniérent pas de matrice-résultat.

Légende:

a) L'appel 4 un module d'analyse facteorielle provogue
I'initialisation de toutes les matrices de projections.



194 L'ANALYSE STATISTIQUE SUR CIFFERENTIS JEUX OE CONNEES

PROCESSUS OE DEFINITION DES OONNEES DANS
LES MOCULES O'ENTREE-SORIIE

E S M 0 1 v
(L) | (2) |1y |2y | (x)y p(ay| (ry|(2)y (1) |{2)] 1) | (2}
S00N | DON ®oon | oon 0ON | OON | DON | -
osu | osu 0B8S | 0BS | OSU [ OSU | OSU | -
VSU | VSU VAR | VAR { VSU | VSU | VSU | -
poe | poB | POB | POB | POB | POB | POB | -
PYA { PVA!| PVA | PVYA | PVA | PYA | PVA ]| -
IVO | Ivo |y Ivo | Ivo | Ivo | Ivo | IvOo | -
Ivy | IVV| IVY [ Ivy | Ivy [ Ivy | Ivv | -
IfFo | LFO| IFD | IFO { IFO { IFO | IFO | -
IFV | IFV | IFV | IFV | IFV | IFV| IFV | -
soB | s0B | so8 | sos | s0B | 508 | soB | -
SVA [ SVA| SVA | SvA | SVA | SVA | sva | -
pco | pco | Pco | Pco | PCcO | -
PCY | PCVY | PCV | PCY | PCV § -

Tableau 2.9
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Remarques:

- Pour les modules /E/ et /F/ un nom de metrice souligné
signifie que la matrice a été modifiée physiquement (par
exemple lors d'une correction, d'une extensian, d'une
réduction de la matrice).

~ Pour le module /M/, un nom de matrice souligné signifie
que la matrice a été modifiée logiquement.

- Pour lea modules /D/ et /1/ le méme nom de matrice
apparait dans 1la colanne des matrices-résultat, ce qui
signifie que la matrice-input n'ae subi aucune madifica-
tian. .

- Le trait dans la colonne (2) du module /V/ signifie que la
matrice a été détruite.

Légende:

3 L'appel au madule /E/ dans le but de créer, de carriger,
d'étendre ou de réduire le matrice des données, provogue
1'initialisation de toutes les autres matrices & 1l'excep-
tian des matrices des observations et des variables
supplémentaires.

b

+ La création d'une sous-matrice par le madule /H/. définie

4 partir de la matrice des données provoque l'initialisa-
tion de toutes les autres matrices de dannées & l'excep-
tion des matricea des oabservations et des variablea
supplémentaires.

3. LES MDDULES L1ES A LA GESTION DE L'ESPACE DE TRAVAIL

Rappelons que lors de 1'exécution de CLASFAC, l'utilisateur
diapaose d'un espace de travail qui correapond & une zone de
la mémoire cantrale dont le taille eat fixe. Cette zone de
travail ne cantienmt en début de session que les fonctions
nécesaaires & 1'exécution du package. En cours de session,
l'utiliasateur provoque 1la créatian de matrices et remplit
peu & peu la zone de travail. Dés que la taille de la
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mémoire encore diaponible eat insuffiasente pour contenir la
ou lea matrices-réaultat générée par un module, l'intarpréte
APL, envoie le massage JW5S FULL et 1'exécution du package
eat arrétée.

CLASFAC offre deux modules, /R/ et /¥/ facilitant la geation
de la zone de travail. Le module /R/ permet de connaftre la
teille de la mémoire centrele enceres disponible et la place
occupée par chscune des matrices de données. Le module /V/
permet de détruire une matrice. '

L'utilisateur est donc invité & gppeler périodiquement le
module /R/ et lorsque la plece encore dispenible devient
exiqué, il détruira toutes les matrices dent il n'a pas
besoin en appelant le module /V/.

Exemple

Noua allons profiter de cet exemple pour présenter le module
de commentaires /J/. Les modules suivante sent appelés /J/,

/RSy /3y /NS et /R/.

Go

+ INITITALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /fO/N/ 8+ ¥
MODULE CHOISI ? JE/F/A/C/U/P/B/R/XIWN/DIMITIVIT/Q/IR/I/SI?/ D J

*************************?****

* MODULE DE COMMENTAIRES [fJ/ =

e 9 e e de o de % v de v e e ek e s v o e e ok gk ke e

+ ENTREZ LE COMMENTAIRE ? +{5i»>
?

LA SYNTAXE -DES COMMENTAIRES DEPEND DI} MODE DY DIALOGUE:
1) EN MODE INTERACTIF:
L'UTILISATEUR PEUT INTRODUIRE PLUSIEURS LIGNES DE COMMENTAIRES.
POUR SORTIR DU MODULE, IL DOIT TAPER DEUX FOIS '' RETOUR DE CHARIOT ‘'
{LIGNE VIDE)

2) EN MODE PSEUDO-BATCH:
LA SYNTAXE EST :
[ TEXTEL f TEXTE2 f TEXTE3 ¢ )
AVEC TEXTEL TEXTE2 : COMMENTAIRES
¢ : CE SIGNE INDIQUE LE PASSAGE A LA LIGNE
(SUPERPOSITION DES SIGNES APL /-)
oU [0) SI L'UTILISATEUR VEUT REPRENDRE L'ANCIEN COMMENTAIRE
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REMARQUE :
LE SIGNE ' EST INTERDIT DANS LES COMMENTAIRES

EXEMPLE

-
/R/
v/

MODULE DE PLACE DISPONIBLE
MODULE D INITIALISATION

MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/RIX/WIDIM/I/VIT/Q/IRIJIS/I?/ «Ef R

e v v v vk v v 3k vk vk vk ok ok vk ok ok o ok ok e e v v e o vk vk e vk ok

*MODULE DE PLACE DISPONIBLE /R/*

s ok sk vk de Jk o de ok ok e v o sk e ok ok ok gk gk ok e ok ke ke e ek e e e ot

LA PLACE RESTANTE EN MEMOIRE CENTRALE EST DE ilOlé‘&S OCTETS LE 27.12.1982 34 41

LES JEUX DE DONNEES SUIVANTS SONT DEFINIS:

LES DONNEES OCCUPENT 736 OCTETS

LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES OCCUPENT 172 OCTETS

LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS OCCUPENT 432 OCTETS

LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS CCCUPENT 548 OCTETS

LES PROJECTIONS DES VARIABLES OCCUPENT 652 OCTETS

LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES OCCUPENT 140 OCTETS

MODULE CHOISI ? /E/FIA/C/U/B/B/H/X/N/DIMIT/IVITIQ/R/GISI?! BB 7 (0]

v v vk v v v vk e v i o vk vk ok v ok v ik sk vk Jk v ok vk ok ok e ke

* MODULE DE COMMENTAIRES /J/ *

v d de ok v v v e vk 7 o vk ok v v e vk e vk vk v ok ok vk ok vk e ok

EXEMPLE

e de vk e vk ok
/R/ : MODULE DE PLACE DISPONIBLE
/V/ ¢ MODULE D INITIALISATION

MODULE CROISI ? [E{P/A/C/U/P/B/H/X/N/DIM/II/VIT/Q/R/I/S/I?/ 4
o e vt ok e ot e ok Yok ok ok ok ok ok ok ok '

*MODULE D'INITIALISATION /V/ *

Tk AR kR kR AR TR TR R Rk kk

QUELLE MATRICE ? /DOW/OS5X/VSX/POB/PVA/SOB/SVA/IVO/IVV/IFO/IFV/PCO/PCV/MIN/ B> ?
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" LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE EFFACEES:

/DOR/
/PoB/
/Pva/
/Ivo/
/IVV/
/IR0/
/IFV/
/PCo/
/RCV/
/508/
/sva/s
/MIN/

»
H
i
*

L

MATRICE DES DONNEES

PROJECTIONS DES OBSERVATIONS

PROJECTIONS DES VARITABLES

CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS

CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES

CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS

CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES VARIABLES

PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES

1 PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES

PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES
PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES

: NOMS DES VARIABLES EXPLIQUATIVES

fOSX/ :

JVsx/

OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ET PROJECTIONS DES CBSERVATIONS
SUPPLEMENTAIRES

VARIABLES SUPPLEMENTAIRES ET PROJECTIONS DES VARIABLES
SUPPLEMENTAIRES

QUELLE MATRICE ? /DON/OSX/VSX/POB/PVA/SOB/SVA/IVO/IVV/IFO/IFV/PCO/PCV/MIN/ &> IVO *
PgB PVA S0B

MATRICE IVO EFFACEE

MATRICE POB EFFACEE

MATRICE PVA EFFACEE

MATRICE SOB EFFACEE

QUEL BRANCHEMENT ? /DON/OSX/VSX/POB/PVA/SDB/SVA/IVD/IVV/IFO/IFV/PCO/PCVIMIN/

3 R

e v e v v vk v v v e v vk vk i v v vk e ol e o e vl e ok e e v ok

*MODULE DE PLACE DISPONIBLE /R/*

Teve v de vk ok ve vk ek e vk e v vk e e e ek e e e e ok

LA PLACE RESTANTE EN MEMOIRE CENTRALE EST DE 402172 OCTETS LE 27.12.1982 3§ 42

LES JEUX DE DONNEES SUIVANTS SONT DEFINIS:
LES DONNEES OCCUPENT 736 OCTETS
LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES OCCUPENT 172 OCTETS

MODULE CNOISI ? /E/F/A/C/UIP/B/R/X/N/D/IM/I/V/T/Q/RIIIS/?/ > 5 O
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE
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QUELQUES ASPECTS DE LA REALISATION INFORMATIQUE

CLASFAC & été écrit en APL et ss réslisastion s été influen-
cée en partie par les propriétés et les possibilités de ce
langage.

Nous allons seulement présenter les aspects les plus impor-
tants qui rendent compte de ls conception informatique de
CLASFAC et de la fagon de résoudre un probléme au moyen du
langage APL.

Tout s8u long de cette présentation, nous essayerons de
mettre l'accent sur les problémes que nous avons d0 résoudre
pouf premiérement développer un package destiné & um utili-
. sateur dépourvu de connaissesnces informatiques et, deuxid-
mement, pour gérer gu mieux la place mémoire disponible dans
la zone de travail.

1. LA STRUCIURE DU PACKAGE

CLASFAC est congu de manidre moduleire. Un module est une
fonetion APL réelisant une opération ou wun algorithme
statistique sur un (ou plusieurs) jeux de données.

Chaque module est écrit selon le principe ‘descendant,
c'est-bd-dire, qu'il se divise hiérarchiquement en sous-
fonctions. On accéde & un module par le module de guidage
qui correspond & la fonction GO. Oans le diaslogue 1l'appel &
un module ‘correspond & wune question de type 1 (réponse
réduite & une lettre).

Tout le diaslogue se situe su niveasu des modules & 1l'exclu-
sion donc des sous-fonctions.

Cette structure s ¢été retenue pour diverses raisons. Nous
allons en citer quelques-unes.

- La _ souplesse du psckaqe lors de l'exécution: il est
possible d'appeler en tout temps & la suite d'une ques-
tion de type 1 n'importe guel module, car le dislogue 3e

situe uniquement su nivesu de ceux-ci.
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La maintenance du package est facilitée. Une modification

du package n'aura d'incidence que sur un seul module. De

.méme il est facile d'insérer un nouveau module, car aeuls

le module de quidage et quelques modules utilitaires,
tels le module MENU dynamique et TRACE, devreont &tre
complétés.

Mémoire centrale versus temps de calcul

Si d'ici wune dizeine d'années, la place de le mémoire
centrale disponible deviendra illimitée et le temps de
calcul nécessaire & l'exécution d'opérations de plus en
plus court, le grand probldme suquel ncus avons toujours
été confronté sura disparu. 11 s'agit du dilemne bien
connu: "occupation de mémoire centrale versus temps de
calcul" ou autrement dit: tout moyen qui permet d'augmen-
ter la place de mémoire centrale disponible dans lsé
workspace a pour effet d'augmenter le temps de calcul
{car des opérations supplémenteires devront &tre exécu-
tées). La version seqmentée est une illustration de ce
principe. Sa réalisation a été grandement facilitée par
la structure modulaire de CLASFAC. Elle est basée sur le
principe suivant: le résident permanent est constitué des
fonctionas appelées par le module de guidage et certaines
eutres fonctions utiliteires aeppelées Ffréquemment par
tous les modules. Ce résident permanent est conservé dans
la weorkspace. Les autres fonctions sont mémoriasées sur
disque. L'ensemble des fonctions nécessaire & l'exécutlon
d'un module sont réunies en un segment. Lors de l'appel &
un module le segment qui lui correspond est chargé en
zone de travail. O®e que le module appelé eat "déaactivé"
on libdre de nouveau la place rendue disponible pour vy
cherger un autre segment.

Comme il n'exiaste aucune fonction standard APL ou comman-
de systime permettant de charger un segment pendant
l'exécution du package, noua avons développé nouve-mémes
les fonctions qui géndrent, gtrent et chargent les
différents segmenta.
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2. ASPECIS DE LA REALISATLION LINFORMATIQUE BASES SUR LA
PROPRIETE D'ALILOCATION DYNAMIGQUE EN APL

Le langage APL offre la possibilité de l'allocation dynami-
gue de la mémoire. Ce cancept permet d'économizer de la
place mémoire dana la warkspace par le fFait que lea varia-
bles ne deviennent effectives qu'au moment o0 on les affec-
te. Ainsi, aucune place mémoire ne doit €tre réservée su
début des fonctions APL en vue d'une affectation possible.
Cette propriété permet d'utiliser le minimum de place dans
la workspace, car seule la place effectivement utilisée par
les variables définies pour une application particulidre est
retenue. De plus, tous les problémes de sous-dimensionnement
. ou de sur-dimensiaonnement, que l'on rencontre par exemple en
FORTRAN digparaissent.

L'allocation dynamique permet donc au proqramme de s'asdapter
4 n'importe quel volume de données et lm matrice des données
peut donc avoir théoriquement une dimension quelconque.
Cependant CLASFAC doit étre exécuté dans une workspace qui
posaéde une taille mémoire fixée & l'avance.

Illustretion de ls veraion seqmentée:

. FONCTI10ONS fonctions
RESIDENTES maodule A
FONCTYONS MODULE DU module B
: SEGMENT module C
| ACTIF module D
PLACE SUP- module E
. PLEMENTAIRE _ |
DONNEES
DONNEES
module X
CLASFAC1 CLASFAC2
(non segmenté} {segmenté) eapace disque

Figure 3.1
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Dans une telle workapace active la place en mémoire disponi-
ble pour les donnédes eat égale d la place restante quand on
a soustrait & la taille de le workapece la place utilisée
par lea fonctions. L& veraion aegmantée permet &4 l'utilisa-
teur de dispoaer de plue de place pour lea donnédes et tout
se paaae pour lui comme s'il travaillait dens une workapace
plus grande. La figure 3.1 illuatre le mécaniame de segmen-
tation du programme.

2.1, Le traitement des différenta jeux de donnéea

Nous allona expliquer de guelle fagon nous avona utiliaé
l*allocatian dynamique pour traitar pluaieura jeux de don-
nées.

Comme nous l'avona déjd expliqué ci-dessus, une variable ne
devient effective gu'au moment ol elle eat affectée. L'uti-
liaation (dana une expreasion) par exemple d'une variable
non affectée provoque l'envoi du meamsage d'erreur, ")VALUE
ERROR", par l'interpréte et 1l'interruption de l'exdcution de
CLASFAC. Un tel arrét ne peut étre toléré dens un package
destiné & des utilisateurs dépourvua de connaisaances infor-
matiquea. O&s lors, la premidre opéretion qui doit Etre
exécutée eat 1'initielisation de toutes lea variables qui
forment lea diffédrenta jeux de donnédes. En APL aon réaliae
cette opération en définissant dea variablies vides. Cellea-
ci occupent une place de mémoire minimum. Ainsi, un tableau
de données aera une matrice vide formée de 0 ligne et de O
colonne.

Dea valeura ne aont effectivement affectéea aux variables
que lora d'un appel au module.

Une variable ou wun jeu de donnédes peut donc avoir troia
étata poaaibles: elle n'est paa définie, elle est définie
maia vide, elle poaadde une valeur et eat donc affectivement
définie. :

Le langage diatingue le premier cas dea deux autraa (&mia-
aion du meaamagae ")VALUE ERROR™ at arrét), alora gque du point
de vue logique il a'agit de différencier lea deux premiera
caa, qui consgtituent en fait daux réaliaationa possibles
d'une méme situation et le dernier. :
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Pour réaliser ce but, nous avons associé & chaque jeu de
données wune fonction booléenne qui vaut 1 respectivement 0
aelon que le jeu de donnédeg eat ou n'est pag effectivement
défini. 0Oe plus cette fonction vérifie si le jeu de données
est competible aevec la matrice /DON/, car eu moine une de
leurs dimensions est commune, comme nous l'avons déja vu
(cf. fiqure 2.5).

Le principe de définition des différents jeux de donnéea
forme la pierre angulaire de 2 modules utiliteires: le
module /Q/ (MENU dynamique) et le module /R/ (taille de 1la
mémoire encore disponible).

Rappelons que 1le module de MENU dynamique permet d'obtenir
la liste des modules et des matrices-input que l'utiligsateur
. peut appeler et traiter, compte tenu des opérations et des
analyses déja effectuées.

Le module MENU a €té réalisé de la fagon suivante. Ce module
connait la liste de tous les modules implantés dans CLASFAC
et, pour chaque module, toutes les matrices-input posgsibles.
De plus on 1lui & fourni, pour cheque module, la liste des
matrices de données nécessaires a son exécution (r2glea de
cohérence statistique). .

Le module MENU procéde alors de la fagon suivante: il
parcourt la liste des modules de CLASFAC et teate pour
chacun d'eux s'il vérifie les régles de cohérence statisti-
que; dans le cas ol elles sont respectées; il imprime le nonm
du module et parmi l'ensemble des matrices-input qui peuvent
8tre traitéea, <celles qui aont définies; dans le caa
contraire, l'analyse du module eat abandonnée.

Le module /R/ permet de connaftre la taille de la mémoire
encore disponible et 1ls place occupée par chague jeu de
donnéea. Il agit de la méme fagon que le module MENU. I1
parcourt la liate de toua lea jeux de donnéea qui peuvent
&étre définia dana CLASFAL et loraqu'il rencontre un jeu de
donnéea qui est défini, il calcule la place occupée par
celui-ci et 1'imprime.

En tout tempa, wun jeu de donnédea peut 8tre réinitialiaé a
vide, afin de récupérer de la place. Cette opération est
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ef factuéde par le module /V/.

2.2, Le traltement des réponses aux questions

CLASFAC se déroule eous 1le forme d'un dialogue entre
I'utiliaateur et Ifordinateur. Nous allons expliquer les
aspects d'échange d'informationa en deux étapesa. D'abord,
nous développerons le principe du treitement des réponses
entrées par l'utilisateur, puis nous sborderons quelquesa
probl&émea asoulevés psr ls vslidstion dea réponses.

2.2.1. Le principe du trsitement des réponses

En plua des explications que noue sllons donner, le lecteur
peut se référer aux organigrammea des figures 3.2 et 3.3 qui
donnent wune vue aynthétique du processus du traitement des
réponsea.

Lea réponses entrées & la suite d'une question de type 1,
répaonses donndes soit en mode intersctif soit en mode
paeudo-bstch, sont représentées dans le package sous la
forme d'une liste, dans laquelle chaque élément correspond &
une réponse compléte & une queation. Le nom de cette liate
s'sppelle PREP. Deux éléments de la liete sont aéperés par
un espace.

Noua sllons expligquer le processus du traitement dea répon-
ses en le décompossnt en & phsaes.

Premitre phsse : Entrée d'une liate de réponaes a le

~ auite d'une question de type 1
A la suite d'une queation de type 1, la liste PREP s la
forme auivante:

PREP = (REPO, REP1, REP2, ...., REPn}

Le premler élément de la liate PREP représente ls répanae &
la qusstion coursnts de type 1 et les sutres, les rédponses
antlcipdes qui peuvent Btre relstives & une queation de type
l ou 2.
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Deuxiéme phase : Extraction de la réponse & l& question

. courante

La réponse & la question courants est extraite de le liste
PREP et wune nouvelle soua-liate REP contenant la réponse &
la question courante eat créée.

PREP := [REPO, REP1, REPZ, ..., REPn]

REP := (REPO}
PREP := [REP1l, REP2, ..., REPn}

851 1'on n'a pass utiliosé le mode pseuda-betch, la liste PREP
initiale ne contient que la réponse REPD et & le suite de
l'extraction la liste PREP est danc vide.

PREP = ¢
REP := I[REPD]

Trojisid¢me phase : Anslyse syntaxique et sémantique de lea
réponae

A ce otasde, la liste REP est snalysée, afin de vérifier si

eon contenu est syntexiquement et sémantiquement correct. Si

ce teat de vaelidation est négatif, la liote des répanges

anticipées PREP doit étre détruite et la questian reposée.

‘guatriéme phase : Epuisement de la liste PREP

A 1'aide de le réponae correcte REP le package est exdécuté
Jusqu'd la prachaine gquestion. Si lg liste PREP n'est pas
vide, 1l'extraction du premier élément de PREP est alars
. effectué (deuxigme phaae) et la réponae eat validée (troi-
sigéme phase). S5i la liste PREP eat vide, on pose la
procheaine questian.

A la suite d'une gqueation de type 2 (le mode pseudo-batch
eat eglors exclu), PREP eat vide et seul REP contient la
réponse courante qui doit &tre aenalyadée syntaxiquement et
sémantiquement.
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QUESTION OFE TYPE 1

oui

Etat de PREP:
PREP: = (REP,)

Extraction:
REP: = (REPy)
PREP: = ¢

QUELQUES ASPECTS DE LA REALISATIAON INFORMATIQUE

Etat de PREP:
PREP = (REPj, REPj,.... REPn)

Extraction:
REP: = (REP;)
PREP: = (REPj,..., REP,)

ON PGSE LA QUESTION

PSEUOG-BATCH

oui

Etat de PREP:

PREP: = (REPg, REP{,..., REP})

Extraction:
REP: = (REPO)

PREP. = (REPy,..., REP)

txplications
supplémentaires
PREP = ¢

e

envoi d'un
message
d'erreur

PREP # O

oui

non

réponse correct
7

suite du programme

Figure 3.2
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QUESTION DE TYPE 2

non | Etat de PREP:
PREP = 4 PREP = (REP{, REPj,..., REPp)

Extraction:
REP: =(REPi)
o PREP: = (REPj,..., REPp)
O POSE LA QUESTIDN
REP: = (REPy}
PREP: = ¢
|| explications oui
supplémentaires
non

message
d'erreur

réponse correcté
?

suite du programme

Figure 3.3
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2.2.2. Le validation des réponses

Pour chaque réponse relative & une question, nous avena vu
qu'un contrBle de velidité de la réponse est effectué. La
validité d'une réponse ae fait en deux phases. Lors de la
premi2re on contrfle la syntexe et lors de la deuxidme la
sémantique. Nous n'allona paa entrer dans lea détails de ces
deux contrblea, puisque nous en evons déji parlé dans la
premiére partie. Par contre, il nous paerafit important de
souligner quels aont les points délicats d'une telle dé-
marche, Le but d'une analyae ayntaxigque et aémentique eat de
détecter wune erreur d'entrée avant gue le peramétre ne soit
transmis pour &tre utiliaé per le package. Remarquons que si
un paramétre erroné est transmis au package, celvi-ci perd
totelement le contrble de la situation, car lors de l'utili-
sation du paramétre, l'interpréte vea détecter une erreur,
envoyer un message et arréter l'exécution. C'est pourguoi,
lors du développement d'un package deatiné & des utilisa-
teurs non informeticiena, il feut toujours essayer de pré-
voir pour chaque question l'ensemble des réponaes erronéea
qui peuvent &tre entréea. i
La recherche de cet ensemble d'erreurs posgiblea est une
opération délicete, car le programmeur doit imaginer les
réponaea lea plus inattendues. Nous allons, par un exemple,
essayer d'analyser les erreurs possiblea & la queation:
"-ENTREZ LE NOM DE LA VARIABLE QUL CONTIENT LA MATRICE DES

OONNEES ET Qul EST STOCKE DANS LA WORKSPACE :"
Pour cette eimple question, nous pouvona déj& teater quatre
erreurs poaaiblea: )

- 1'utlliaateur a entré plus d'un nom

- le nom entré ne correapond & aucune variable définie

dana le workapace

- la variable n'eat paa un tableau

« la variable n'eat paa de type numérique
En générel, il n‘eat paa possible su programmeur de prévoir
toutes 1les erreura d'asntrée, et il eat d&s lors recommandé
de demender & un ou pluaieurs vtilisateura d'expérimenter le
package. L'enaemble de leurs remarques et erreura commlgea
devront é&tre elors prisea en considération pour affiner le
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packsge. Signalona pour terminer que si CLASFAC est un
peckege voalumineux, cela n'est pes dfi uniquement aux alga-
rithmes satatistiques et sux opérationa de masnipulation de
données, mais égaslement eux nombreux garde-fous qu'il a
fallu prévoir sfin de traiter l'snsemble des erreure d'en-
trée possibles.

2.3. Le module TRACE

L'information nécessaire au module TRACE permettant de
regtituer l'historique d'une sesggion de travsil, est mémo-
risée dang wune liste. Cette derniére s'asppelle PILE. Au
début du package cette varisble est initislisée comme liste
- vide:

PILE = ¢

Puis lors de 1'sppel & un module, ls lettre qui csractérise
le module et Jle nom de la metrice-input utilisé psar le
module sont concsténés & cette liste.

PILE := PILE + I[module, mstrice}

A l1ls sortie du module, un csractére blanc est concsténé a la
verisble:

PILE := PILE + {' 1)

L'sppel consécutif & plusieurs modules s pour effet d'sug-
menter 1ls taille de le 1liste. Le module TRACE restitue
l'historique de 1ls seasion. psr un aimple décodsge de la
liste PILE.

3. LA REALISATION INFORMATIQUE BASEE SUR LES PROPRIETES O'UN
LANGAGE INTERPRETATIF

Un langage interprétstif diffdre d'un langsge compilé psar le
fsit que les instructions ne sont compilées gqu'su moment de
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leur exécution.

Comparativement & wun langage compilé, un langage interpré-
tetif ae révile lent et gourmend en tempa de calcul,
cepandent il permet d'économiser un temps précieux lors de
la mise aux points dea programmea {debugging), car on peut
interrompre toute fonction aur une instruction quelconque,
puis on peut demander 1l'affichage des veleure prises par
certalnea variables, leur donner de nouvellea valeurs et
relancer l'exécution.

En plus de cette facilité de mise au point, APL permet de
“"calculer" le nom d’'une fonction & appeler. Nous allons
expliciter cette possibilité dens le paragraphe suivant et
décrire l'usage que nous en avons fait.

3.l1. La _fonction HELP

Pluasieurs possibilités existent pour gérer l'ensemble des
explications supplémentaires relatives aux différentes ques-
tiona. 11 est poasible par exemple de créer une matrice de
ceractéres. Lors de le requéte & une explication aupplémen-
teire, wune ou pluesieura 1lignes de 1le& maetrice aereient
impriméea. Cette fagon de faire souldve wun probléme de
maintenance, car 1l'adjonction ou l'effecement d'une ligne
exige wune restructuraetion de la matrice ai 1'on veut
minimiser la place occupée en mémoire.

La aolution gque noua avona retenue est basée sur le fait que
la aource APL eat interprété. A chegque explication supplé-
mentaire correapond wune Ffonction APL dont le nom commence
par lea lettree EXP. Loragu'une question eat poaée &
1'utiliseteur, le package appelle une fonction qui posakde
deux paramétres implicites {paramétres d'entrée). Le premier
correapond au texte de la queation et le deuxidme aux
lettree qui auivent EXP et qui spécifient ainai la fonction
contanant l'explication aupplémenteire reletive & le quea-
tion. Par exemple, pour une question du module d'analyae
factorielle en compoaantea principalea, cea deux paramdtres
aont: "FORME OE LA MATRICE DES OONNEES /BRU/CEN/CRE/ 7 :" et
"Al"™. 5i l'utilieeteur répond par un point d'interrogetion,
le deuxi&me paramétre eat concaténé & EXP, ce qui donne dans
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notre exemple EXPAl. Per 1l'opérateur APL, noté & |, cette
chafne de caractérea va €tre exécutée et provoquera ainai
I'exécution de la fonction, EXPAL.

3.2, Lea fonctions qui g2rent les diverses matrices
de données

Nous allons montrer, & quel point il est facile de gérer les
différents jeux de données en recourant au méme principe que
celui utilisé pour réeliaer la fonction HELP.

Dans le dielogue, lez noms des différents jeux de données
sont abrégés & l'aide de 3 lettres (exemples DON, POB, ...).
Lorsque l'utilisateur répond & la question "QUELLE DONNEE ?
- /OBS/VAR/POB/PYA/ ", et si la réponse est correcte, la
liste REP contient 1les 3 lettres qui désignent un jeu de
données auaceptible d'€tre utiliaé par le module.

11 existe autent de fonctions commengant par les lettres
EX1ST, AFF, et INl qu'il y a de jeux de donnéea susceptiblea
d'étre utilisés dans le package. Ces fonctions permettent de
tester ai un jeu de donnéea eat défini, d'affecter le jeu de
données & des variables de travail et d'initieliser un jeu
de donnéea.

5i par exemple, la .réponse entrée & la suite de lg question:
"QUELLE DONNEE ?" est 0BS, ls fonction qui teste l'existence
du Jjeu de donnéeg défini eat la fonction EXISTOBS et celle
qui affecte lea variables & des variables de travail esat
AFFOBS. Si on décide d'initisliser le jeu de donnéesa POB, la
fonction INIPDB est exécutée.

3.3. Le branchement en cas de réponseé erronées

Si la réponge & une queation de type 1 est erronée, un
mesaage d'erreur doit étre envoyé et il faut se rebrancher
sur la question qui doit étre repoaée. Il eat donc théori-
quement néceasalre d'écrire deux inatructiona & suite de
chaque question de type 1.

Comme il existe dams CLASFAC plus de 120 quesations de type
l, ceci saugmenterait conaidérablement la taille du aource
desa fonctiona.



212 QUELQUES ASPECTS OE LA REALISATION INFORMATIQUE

Ces redites ont é&été évitéea psar 1'écriture d'une seuls
fonction & lsquelle aon trsnsmet 1l'sdresse du brsnchement.

3.4. Le probléme sgulevé psr l'utilisstion d'opérsteurs
trée puisssnts

Lors de 1s présentstion du lsngsge APL, ngus svans évoqué
que celui-ci posseéde des opérsteurs treés puisssnts. Un
d'entre eux permet d'effectuer le produit mstriciel de deux
mstrices A et B. Cette instruction s'écrit A+.xB. Le produit
matriciel est utilisé dsns CLASFAC entre sutres pour eslcu-
ler 1ls mstrice des vsriances-covsrisnces sssociée & une
matrice de données ainsi que ls mstrice des distsnces entre
ses objets. Si A et B sont des mstrices de grsndes tsilles,
il est clsir que lea résultsts intermédisires nécesssires &
1'exécution de 1l'instruction A+.xB sont égslement des mstri-
ces de grandes tsilles. Lars du cslcul d'un produit mstri-
ciel, il est donc possible que 1ls plsce mémoire disponible
dsns 1s workspsce devienne insuffissnte et l'exécution du
psckage est slors interrompue par le "fstidique™ messsge
d'erreur, ")WS FULL".

Afin de conserver le contrfle sur ls plsce mémoire disponi-
ble dsne 1ls workspsce, nous svons été obligés dsns de
nombreux c¢ss de recourir & une progrsmmstion moins "é€lé-
gsnte" et de ne pss wutiliser toute 1s puisssnce des
cpérsteurs APL.
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A (cf. Module d'anglyse Factorielle en composantes
principalea}

APL 1, 25,
ATTN 9, 13,
Agrégation
Aiguillage
Algorithme

Allocation

29-30, 196, 199-201, 210, 212
29

succeasive 143

4 l'intérieur d'un module 21
d'analyse factorielle B9

de classification hiérsrchique
138

de classification hiédrarchique
nothétique 166-~167

de classificetion hiérarchique
lythétique 150-15]

de KMEAN 110

de MSA 122-124

dynamique 30, 201-202

ascendante 137-
descendante mo-

descendante po-

Analyse factorielle 1, 5, 17, 1%, 72-104, 112-113, 125,

185, 187

- en compogantes principales 70, 73-84,

68-%0, 149
- des correspondances 70,

B4-89

Analyee statistique multivariable 1, 72-73, 185
- ayntaxique et sémantique 205, 208 ’

Arbre {cf.
Arré8t de 1'

Oendogramme )
exédcutien du package 7, 29

Axe factoriel 77-78, B1-83, 90-91, 149%, 152-153

8

B (cf. Hodule de partitionnement par la méthode
aéquentielle adaptative)

"BIBLIODGRAPHIE 23

Bibliographie 213-216

Bibliothtgque prlvée en APL 25

Branchement & l'intérieur d'un module 7-8
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C
C {cf. Module d'analyse factorielle des correspondances)
Centre d'inertie de l'axe fectoriel 152
- d'une clesse 108, 110-111, 120-124, 187
- du nuage de points 108
Centre de gravité d'une clesse {cf. Centre d'inertie
d'une classe)
- du nuage de points (cf. Centre d'inertie
du nuage de points)
Chargement du packegqe 24
Cheminement & l'intérieur d'un module 19
- dans le package 16
Choix de la matrice & traiter 19
- d'un module 7
CLASFAC 2, 5, 28, 201-202, 209, 211-212
CLASFACLl 2-3, 26, 28, 201
CLASFACZ2 2-3, 26, 28, 201
Classe 106-112, 114, 120-121, 125, 130-135, 139-140, 143,
148-153, 163, 165-167 _
Classification eutometique 1, 35, 72-73, 105-110, 185-187
Clasgsification hiérerchique 73, 125, 130 "
- aacendante 70, 73, 130, 133,
148, 154
- descendante 105, 130, 148
- descendante monothétique 133,
161-171
- descendante polythétique 70,
133, 149
Coefficient de corréletion 35, 75-77, 82
- de Spearman 36
- de covariance 75-76
Compoaante de l'observatlion (cf. Projection de
l'obaervation} )

- de la varlable {(cf. Projection de la variable)
Consiataeance des choix statistiques 1, 192-193, 195
Contribution du facteur & l'observation 78, 82, 90, 92

- du facteur & la variable 90, 92
- de le variable 82
-Critére du CH12 1645
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Critére & optimieer pour KMEAN 109

D
0 (cf. Module de représentation graphique)
OALE (cf. Division selon la varisnce inter-classes)
DATA LOST 10
DON {cf. Matrice des donnéee)
Décile 36
DEMDNSTRATION 23
Dendrogramme 112-~-113, 125, 131-132, 143, 154, 169, 186-187
Oéroulement d'une snalyse fectorielle dans CLASFAC 92
OESCRIBE 2, 22-24, 26, 28
Disgramme syntaxique 7-8
~ d'un paramétre numérique entier 11
~ d'un param&tre numérique réel 11
- d'une réponse de type 1 8
~ d'une réponse de type 2 9
- des réponses en mode PSEUDD-BATCH 14-
15
Dichotomie 164-167
Distence 65, 79-8D, 82, B7, 120-121, 134, 136-14D, 186
-~ de Canberca 69-70, 138
~ du CHI2 67, 70, B4, 87-88, 113, 125, 138
- euclidienne 66, 68, 70, 78, 88, 113, 125, 138,
151
- métrique 66
-~ de Minkowski d'ordre 1 68, 70, 138
-~ de Minkowski d'ordre infini 69-70, 138
~ de Minkowski d'ordre r 66
- quadrsetique 66, 109, 113, 125, 140, 142
ODiatances de CLASFAC 66, 69
Division selon l'affectation du méme nombre d'objets dans
chague claese 153
- le centre de grevité 152-153
-~ la veriance inter-clasees 152
Documentation de CLASFAC 1-2
Oonnées agricoles 26-27
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Oonndea relativea & la qualité de marques de montres 26-27,
54

E
E (¢f. Madule de définition de donnéea}
£ (expoaant) 11
Ecart-type 75, 77
Echelle d'intervalle 38
- de mesure 36-38
- naminale 38
- ardinale 38
- de rapport 38
Effectif minimum d'une classe 154, 168
Effet de taille 67, 83, Bé
Equivalence diatributionnelle 87
Erreur de tranamiaaion 10
- d'entrée 9-13
Eapace diaque 25, 28, 201
- factoriel 86, 185
- de travail actif (cf. warkspace active)
Etata d'une variable 32, 163
EXECUTION 23
Exécutlon de CLASFAC 24

F
F (cf. Module de définition de matricea aubsidiaires)
Factaur 77-78, 92, 152, 189-1%0
Faute de frappe 9
Fichler de donnéea 25
de donnéea appartenant & l'utiliaateur 27

Fanctlon de diatance (cf. Oiatance) 65

- APL 25, 27, 195, 199-201, 210-211
fFormule de récurrence 136, 139, 141-142
Fréquence (tableau de) 35-36, 68
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G
GO 9, 13, 24, 199

M
H (ef. Module de clessification hiérerchique escendante)
HELP 1, 5-7, 9-10, 13, 15, 22, 206-207, 210
MIERKMEAN 149-150, 154 '
Hiérerchie 130, 133, 149, 153, 161, 168

I

I (¢f. Module d'impression) _

. IF0 (cf. Matrice des centres d'inertie des projections
des observations de la matrice des données)

IFV {cf. Matrice des centres d'inertie des projections
des varisbles de la matrice des données)

Identetion 154, 169

Indice de distance (cf. Oistance) 65
- du dendogramme 132-133, 137

INPUTS 23

Interactif 1

Iveraon K.E. 29

IV0 (cf. Matrice des centres d'inertie dea aobaervations
de la matrice des données '

IvVv {cf. Matrice des centres d'inertie dea variables de la
matrice dea donnéesn)

J .
J (cf. Module de commentairea)
Jeu de données 28, 42, 202-203, 211
- pour eesaai et démonatretion 26-27

K
KMEAN (cf. Partitionnement par lea méthode de KMEANY)
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L
Langage interactif 29
~ interprétatif 209
Liete 204-205, 209

M
M (cf. Module de masque)
Matrice des centres d'inertie

INDEX ALPMABETIQUE

des observations de la
matrice des données
113, 126, 138, 151,
191, 193-194

des projectiona
tione de la matrice des don-
néea IF0O 113-114, 126, 188,
190-191, 193-194

des projections des varisblea

ivo 93,
188, 190-

dea obaerva-

de 1la matrice des donnéea IFV
113, 126, 188, 190-191, 193-
194
- des varjables de l& matrice
des données IVVY 93-94, 113,
126, 138, 151, 188, 190-191,
193-194
Metrice de cavariance 90
Matrice des coefficlenta de corrélation 76, 81, 90
Matrice dea diatancea &9
Matrice de donnéeas 27, 41, 44
- brute 71, 77-78, 89-90
-.centrée 71, 77-78, 89-90
- cantrée et réduite 71, 77-78, 89-90
- homogéne 32, 41, 85
- qualitative 133, 1861, 170
Matrice dea donnéea OON 3}1-42, 91-92, 188, 190-1%24, 201
Matrice dea observationa de la matrice dea donnéea 085
20, 42, 112, 11a, 124, 138, 151,
188, 190-191, 193-194 ‘

- aupplémentaires

188,

0su a2,
190-191, 193-195

53, 92-9a,
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dea centres d'inertie des
obaervationa de le matrice des don-
nées PCO 94, 188, 150-191, 193-194

- des centres d'inertie des variables
de la matrice des dannées PCV 94,
l8g, 190-191, 193-1%4
- des observations P08 1, 19, 91, 93,
112, 125, 138, 151, 187-188, 190-
191, 193-194
- des abservations supplémentaires 508
92-94, 188, 1%0-1%91, 193-194
- des variabies PVA 1, 19, 91, 93,
112, 138, 151, 187-188, 190-191,
193-194
- des veriables supplémentaires SVA
92-94, 125, 188, 190-19%91, 193-19%94
Matrice des variebles de le matrice des données
VAR 112, 124, 138, 151, 188, 190-1921,
193-194
- supplémentaires VSU 42, 53, 92-94,
ls8, 190-191, 194-195
Matrice de variances-covariances 76, 81
Matrice subsidiaire 27
Matrice-input 112, 121, 124-126, 138, 143, 151,
185, 187, 191-192, 203
Matrice-output 1, 17, 43, 185, 187, 192, 195-196

Matrice-résultat (cf. Matrice-output)
Médiane 36

Mémoire centrale 3, 28, 195-196, 200

MENU dynamique {(cf. Module MENU dynamique)
Measege d'erreur 13, 202, 206-207, 211-212
METHODES 23

Méthode d'échange 108, 120

monothétique 106, 133, 161

- de partitionnement 73, 187
polythétique 106, 133

rapide 108, 120, 125

atatiastique 4-5, &5
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Mode de dialogue sxpert (cf. PSEUDD~BATCH)

Module

- Intersctif 14-15, 204

- en PSEUD0O-BATCH {cf. PSEUO0-B8ATCH)
1, 3, 199-200, 202-203
d'snalyse fsctarielle en compossntes principales /A/
4-5, 19, 71, 73, 92-93, 151, 195
d'anglyse fsctorielle des correspondances /C/ 4-5,
19, 73, 92-98, 191, 155 .
de clsssificstion hiérarchique sscendsnte /H/ 4-5,
71, 73, 143-147, 191, 195
de classificstion hiérarchique descendante manothé-
tique AIO0O (segmentetion) /W/ 4-5, 41, 54, 73, 171-
184, 191, 195
de «clsgsificetian hiérarchique descendante polythé-
tique (POLYOIV HIERKMEAN} /X/ 4-5, 71, 155-160, 191,
195 : .
de cammentsires /J/ 4-5, 21, 196-197
de définition de données /L/ 1, 3-5, 15-16, 18-19,
27, 43-53, 55, 171, 191-195 .
de définition de metricea aubsldisires /F/ 4-5, 43,
53, 92-94, 98-99, 191-195 :
d'entrée-gsortie 3-5, 1l8-17, 19, 21, 41-63, 188
de guidsge 199-200
d'impression /I/ 4-5, 18, 43, 50-52, 54-58, 61, 94,
99-100, 171, 191, 194-195
d'initislisation /¥/ 4-5, 43, 63, 191, 194-195,
197-198, 204
de mssque /M/ 4-5, 17-19, 43, 57-62, 191, 194-195
MENU dynemique /Q/ 1, 4-5, 21-22, 114-116, 200, 203
de partitionnement 93
de partitiaonnement par la méthode KHEAN /P/ 4-5, 71,
73, 93, 1la, 116-119, 126, 1%1, 195
de partitionnement par, la méthode séquentielle adap-
tative /8/ 4-5, 71, 73, 93, 126-129, 191, 195
de placs ancore diaponible /R/ 4-5, 21, 197-198,
203
de projections de points dana l'espsce fsctoriel /U/
4-5, 71, 92-%4, 100-101, 191, 195
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Module de représentetion graphique /D/ 4-5, 19,
43, 63, 92, 94, 101-104, 191, 194-195
- TRACE /Y/ 2, 4-5, 21-22, 94, 104, 200, 209
- utilitaire 3, 5, 16-17, 21
MOOULES 23
Modules staetistiques 3-4, 16-17, 19, 21, 188
Moyenne 55, 71, 75-76, 92
MSA (cf. Partitionnement par la méthode MSA)

N
Noeud de l'arbre 148
- non encore exploré 148, 154
- Nombre d'objets 107, 149
- de <classes 107, 111-112, 114, 120-125, 133, 137-138,
149, 151, l62, 189
- de hiérarchies 131
- de paliers 148, 154, 168
- de partitions 106-107, 131
Normelisation 67, 71
Nuage des points observations 33
- variables 34

0
objet 31, 105-107, 109-113, 120, 122, 124-125,
130-132, 134, 136, 138-14D, 143, 151, 153
- non-classable {cf. non-classé)
- non-cleasé 121-124
085S (cf. Matrice dea observetions de la matrice des
donnéea)
Obaervation 31-35, 41, S4, 72, 77-80, 82-85, 185-186, 190
- gupplémentaire 78
Opérateur puisaant 30, 212
Optimum global 114
- local 107, 114, 120
Option de l'algorithme de MS5A 124
- de claeaification hiérarchique dea-
cendante monothétique 167-170
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Option de l'algorithme de claaaification hiérarchique
descendante polythétique 151-154
~ de KMEAN 112
05U {(cf. Matrice des observations aupplémentaires)
aut 9, 13, 29
QUTPUIS 23

2]
P (c¢f. Module de partitionnement par ls méthode KMEAN)
Package exécutable (cf. CLASFAC)
Paramttre 15
- alphanumérique 11-12
- numérique 12
- numérique entier 11
Partitiaon complate 121, 126
- initiale l08-109, 111-114, 120, 133, 137, 150-151,
162 '
~ partielle 121-124, 126 .
Partitionnament par la méthode de KMEAN 70, 108-114, 151
- par la méthode séquentielle adaptative M5A
70, 108, 113, l120-123
PCO (cf. Matrice des projections dea centres d'inertie
des obaervationa de la matrice des données)
PCY (cf. Matrice des projections des centres d'inertie
des variables de la matrice deg donnéeg)
Plan factoriel 78, Bl1-82, 92, 113, 186-187
P08 (cf. Matrice des projectiona dea observationa)
Poida d'une claaae 107-108, 122-124
- d'un objet 105, 108, 110, 143, 151
- des aobjeta dans CLASFAC 105
POLYOIY 149-150, 152, 154
POSSIBILITES 23
Principe du dialogue 6-13
Proceasua de déflnition dea daonnéea 185, 187-195
Profil d'une obaervation B5-87, 89
- d'une varlable 85-8B6, 89
- de 1'objet 68
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Projection d'une abservation 79, 89-90

- d'une variable 82, B8%-90

- d'un nuage de points dans 1'espace factoriel 70
PSEUOO-BATCH 2, 14-16, 204-206
PVA (cf. Matrice des projections des variables)

q
Q@ (cf. Module MENU dynamique)
Quertile 36
Question de type 1 6-7, 199, 204, 206, 211
- de type 2 6, 8-9, 13-14, 29, 204, 207
Quick cluster leader 125

R .
R (cf. Module de place encore disponible)
Réalisation informatique 199-212
Recodification d'une variable 3§
- de la matrice des données 40
- deg variables 32
Reégle d'attribution 120-121
Relation d'ordre 35, 38
Réponse d'une lettre 3, 14-15
- de 3 lettres 14-15, 211
- de type 1 10
- de type 2 11
Réponse anticipée 14, 204
- inappropriée 10, 13
- inappropriée de type 1 10
- inappropriée de type 2 10
RESEND 10 '
Résident permanent 3, 200-201
Résultate obtenus & la suite d'une snalyse factorielle 91

5
5 (cf. Arrét de l'exécution du package)
Segment 200-201
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Segment (en classification) 162, 169
Segmentetion (¢f. Module de clagsification hiérarchique
deacendante monathétique ALD /W/)
Seuil d'acceptation 120-126
- de wméparation 120-126
$08 (cf. Hatrice dea projectiona des abservations
aupplémentaires
Sortie en catastrophe 12
- en cetastrophe (ATTN) {cf. ATTN)
- en cetastrophe (QUT) (cf. OQUT)
Stratégie d'agrégetion 134-136, 139-142 selon la méthode :
- du chainage complet 139-140, 142
- du chainage simple 135-136, 139-140,
142
- des centres de gravité 140, 142-143
- de la distance mayenne 139, 142-143
~ flexible 141-142
- de Ward 140-142
STOP (cf. Arrét de l'exécution du packsege)
Structure de la documentetion 22
- madulaire 199-200
- du package 3, 199
Subdiviaion d'une <classe en deux souva-classes 149-154,
163-165
Suppression du dialogque 14
SYA (cf. Hatrice des projections des variables
supplémentaires)
Syntaxe d'une question de type 1 7
- d'une réponae en mode PSEUQO-BATCH l4&

'

T
T (cf. Module TRACE)
Tableau de contingence 54, 68, 85, 163-~-164, 167, 169
Tempg de cealcul 200
Théoréme de Huyghens 109
Traitement des différents jeux de donnéas 202

- dea réponsesa 204
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Transformation par appauvriasement de 1'information 37-38
- par enrichisaement de l'information 38, 40

Type des variables 35 '

TRACE (cf. Module TRACE)

u
U {(cf. Module de projections de points dans 1'espace
factoriel) :
UTILISATION 23

v
¥ {cf. Module d'initialisation)
¥SU (cf. Matrice des variables supplémentaires}
Valeur propre 81, 88, 90-91
Validation des réponses 208
VAR (cf. Matrice des variables de la matrice des données)
Variable 31-34, 37, 41, 54, 67-68, 71-72, 76-77, 79,
82, 8a-85, 91, 106, 168, 185-187, 150
- APL 201-202
- binaeire 39-40
- boaoléenne .36, 161
~ dichotomique 36, 41
- explicative 161-165, 16%9-170
- expliquée 161-163, 16%9-170
- multinominale 36, 39-40
- nominale 35-41, 161, 165, 170
- ordinele 35-41, 161, 165, 170
- qualitative 35, 37, 4]
- quentitative 35, 37-38, 40-41
- gupplémentaire 78 '
Veriance 35, 67, 71, 75, 82, 92, 154
- inter-classes 152
- intrae-classe 154
Vaeriation dans la clesse (cf. Variation intra-classe)
- entre les classes {(cf. Varietion inter~classes)
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Vaeriation inter-cleaaea 109, 140
- intra-clesse 109-110
- totale d'un nuage de points 109
Version 1 de CLASFAC {cf. CLASFACl)
- 2 de CLASFAC (cf. CLASFACZ)
- segmentée 200, 202-204

W
W (cf. Module de classificetion hiérarchique descendante
monothétique AlD (aegmentetion))
Workspece active 25, 27, 195, 200-202, 212
~ aauvdée sur disque 25

X
X {cf. Module de classificetion hiérarchique descendante
polythétlque (POLYDLY HIERKMEAN))
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