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PREFACE I 

CLASFAC-APL est un package (ensemble de programmes) auto-do­

cumenté et développé pour des utilisateurs dépourvus de 

connaissances informatiques. Il permet de traiter des ta­

bleaux de données par des méthodes d'analyse statistique 

multivariable. Les techniques implantées appartiennent à 

1*analyse factorielle et à la classification automatique. 

Ce présent ouvrage est découpé en trois parties. 

La première partie explique la façon d'utiliser le package. 

Elle présente sa structure, son contenu, les principes du 

dialogue, le cheminement dans le package. 

Après une lecture attentive, 1'utilisateur statisticien sera 

capable de commencer une première analyse en s'aidant des 

modules utilitaires MENU et HELP. 

LQ deuxième partie a pour but de donner quelques connaissan­

ces statistiques h un utilisateur débutant. Elle précise 

également les techniques mathématiques qui ont été implan­

tées et donne les options disponibles. En étudiant cette 

partie, 1'utilisateur averti apprendra è se servir plus 

efficacement du package. 

Le troisième partie décrit quelques aspects dé la réalisa­

tion informatique. 

Le package a été écrit en APL. Au moment de la rédaction de 

ce texte des versions existent pour le système VSPC d'IBM et 

l'ordinateur VAX/VMS de Digital Equipment Corporation. Une 

version pour le système CMS d'IBM est en préparation. 

Pour les descriptions des manipulations sur terminal, nous 

nous sommes baaés sur les systèmes d'IBM. A quelques 

modificationa de détail près, ce manuel reste cependant 

valable pour VAX/VM5. 

Plusieurs chercheurs non informaticiens de le Division 

économique et sociale de l'Université de Neuchêtel ont 

utilisé CLASFAC-APL pour effectuer des analyses statisti-
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ques. 

En sociologie, le package e été utilisé dans diverses 

recherches et travaux de thèses. Une étude s portée sur la 

participation politique de la commune de Rougemont, une 

autre sur l'évolution des effectifs des étudiants de l'Uni­

versité de Neuchêtel entre 1968 et 1977 et une troisième 

avait comme objet l'étude socio-culturelle des agriculteurs 

du Val-de-Travera. En marketing, différentes études de 

marché ont été soumises è CLASFAC, notamment une étude sur 

les images de marques de montres et une autre sur le 

comportement d'àchat. En économie appliquée, les résultats 

statistiques de l'étude "Méthode d'analyse des structures et 

de l'évolution de marchés régionaux de l'emploi industriel 

en Suisse: étude comparative de quelques régions types" ont 

été obtenus avec CLASFAC. 

L'utilisation du package par des tiers nous a permis 

d'améliorer les dialogues et nous s montré en même temps que 

CLASFAC-APL correspondait à un réel besoin. 
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PREMIERE PARTIE 1 

LES POSSIBILITES DE CLASFAC-APL 

1. INTRODUCTION 

CLASFAC-APL est un package (ensemble de programmes) auto-do­
cumenté et développé pour des utilisateurs dépourvus de 
connaissances informatiques. Il permet de traiter des ta­
bleaux de données par des méthodes d'analyse statistique 
multivariable. Les techniques implantées appartiennent a 
1 * analyse factorielle et à la classification automa tique. Le 
package est programmé en APL. 

L'exécution du package est interactive ; l'utilisateur est 
guidé .par un dialogue homme-machine écrit en français. A 
chaque question posée par l'ordinateur, l'utilisateur peut 
demander de plus amples informations en répondant par un 
point d'interrogation "?". Cette facilité s'appelle la 
fonction HELP. 
L'utilisateur peut obtenir de nombreuses informations sur 
les possibilités offertes par. le package en accédant à une 
documentation qui fait partie intégrante du package. 
Le package est structuré en modules. Par 1'intermédiaire du 
dialogue, 1'utilisateur peut sélectionner le module qu'il 
veut exécuter. Une session commence toujours par 1'appel a 
un module de définijtion de données et se poursuit par 
l'analyse du tableau de données par une ou plusieurs métho­
des statistiques. Certaines méthodes statistiques créent des 
matrices-résultat qui peuvent être analysées à leur tour. 
Tel est le cas, par exemple, .pour les techniques d'analyse 
factorielle qui créent les matrices des project ions des 
observations ou des variables dans l'espace factoriel. 
La consistance des choix statistiques est contrôlée automa-
tiquement par le package. Deux facilités, qui sont elles-
mêmes des modules, aident l'utilisateur a sélectionner un 
module. Le MENU dynamique indique quelles sont les manipula­
tions de donnéea et lea analyses statistiques qui peuvent 
être effectuées. Si l'utilisateur appelle MENU au début de 
1'exécution du package, ce dernier lui demandera d'appeler 
le module de définition des données. Le MENU répond donc à 
la question "Que puis-je faire ?". 
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Par le module TRACE, l'utilisateur peut obtenir un résumé de 
l'historique de la session. Le facilité TITACE répond donc à 
la question ,- "Qu'ai-je déjà fait ?". 
finalement} il existe un mode de dialogue expert, appelé 
PSEUDO-BATCH, qui permet a l'utilisateur d'anticiper lee 
questions futures du dialogue. 

2. LA STRUCTURE DU PACKAGE 

CLASFAC-APL est constitué de deux parties (cf. figure 1.1): 
- la documentation du package qui se nomme DESCRIBE 
- le package exécutable à proprement parler, appelé 
CLASFAC 

CLASFAC-APL 

DESCRIBE CLASFAC 

VERSION 1 
CLASFACl 

VERSION 2 
CLASFAC2 

Figure 1.1 

Le package exécutable CLASFAC est disponible en deux ver-
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sions. Le contenu des deux versions est identique pour 
l'utilisateur. Elles se distinguent seulement par la gran­
deur des matrices de données qu'elles peuvent analyser pour 
une capacité de mémoire centrale donnée. La réalisation 
informatique est donc différente. 
Dans le version 1, appelée CLASFACl, le package est entiè­
rement chargé en mémoire centrale. Cette version permet 
d1exécuter des analyses statistiques sur des tableaux de 
petite taille. Dans la version 2 , appelée CLASFAC2, seule­
ment un "résident permanent" et le module actif sont chargés 
en mémoire centrale. Il s'sgit d'une version segmentée qui 
permet de traiter des matrices de plus grande taille. 
Lors de 1'exécution, CLASFAC2 est plus lente et plus oné­
reuse en temps de calcul que CLASFACl. 

Précisons cependant que les matrices qui peuvent être 
traitées par un package "interactif" sont nécessairement de 
plus petite taille que ce n'est le cas pour un package 
travaillant en mode "batch".. Très souvent, ce désavantage 
est amplement compensé par la plus grande facilité d'utili­
sation du premier type de package. 

3. LA STRUCTURE DE,CLASFAC ET SON CONTENU 

CLASFAC est formé de IB modules indépendants de même niveau 
hiérarchique. Ils peuvent être regroupés en 3 types : 

- les modules d'entrée-sortie 
- les modules de méthodes statistiques 
- les modules utilitaires (leur but est de faciliter 

l'utilisation du package) 
Dans un premier temps, nous donnerons pour chaque m/) du le 
son contenu. La lettre qui suit la description d'un nodule 
est son abréviation. Lors du dialogue, cette lettre permet 
de sélectionner le module. 
Dans 1'exemple suivent, 1'utilisateur appelle le module de 
définition de données : 
QUEL MODULE ? /E/F/.../S/?/ : E 
(Remarque : Le texte qui précède le signe ";" est écrit par 
1'ordinateur. La réponse de 1'utilisateur se réduit au 
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caractère "E" à la fin de la ligne.) 

Lea modules d'entrée-sortie permettent : 
- de définir la matrice des données /E/ 
- de définir des matrices subsidiaires /F/ 
-de définir des masques /H/ 
- d'imprimer une matrice /I/ 
- de représenter graphiquement un ou plusieurs nuages de 
points /D/ 

- d* initialiser des matrices /V/ 

Les modules de méthodes statistiques font appel aux techni­
ques suivantes : 

- 1'analyse factorielle en composantea principales /A/ 
- l'analyse factorielle des correspondences /C/ 
- la projection de vecteurs dans un espace factoriel 
déjà défini /U/ 

- le partitionnement par le méthode KMEAN /P/ 
- la partitionnement par le méthode séquentielle adapta-' 

tive (MSA) /B/ 
- la classification hiérarchique ascendante /H/ 
- la classification hiérarchique descendante polythéti-
que par la méthode POLYDIV ou HIERKMEAN /X/ 

- la classification hiérarchique descendante monothéti-
que par la méthode AID, appelée aussi "méthode de 
segmentation" /W/ 

Les modules utilitaires permettent : v 

- d'obtenir la trace automatique des opérations et des 
calculs déjà effectués (TRACE) /T/ 

- d*obtenir la liste des modules que l'utilisateur peut 
appeler compte tenu des opérations et des analyses 
déjà effectuées (MENU) /Q/ 

- de connaître la taid le de la mémoire encore disponible 
/R/ 

- d'entrer une ou plusieurs lignes de commentaires /J/ 

La figure suivante illustre la structure de CLASFAC. 
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CLASFAC — 

-ENTREE-SORTIE-

E m a t r i c e de 
données 

F m a t r i c e t s ) 
subsidaire(s) 

M masque 
I impression 
O graphique 
V i n i t i a l i ­

s a t i o n 

METHODES 
STATISTIQUES 

ANALYSE 
FACTORIELLE 

CLASSIFICATION 
AUTOMATIQUE 

rA 

- C 

- U 
- P 
- B 
- H 

- X 

- W 

composantes 
princi 
cotres 
dances 
projec 
KMEAN 
MSA 
clas. 
asc. 
clas. 
desc. 
clas. 
desc. 

pales 
pon-

tions 

hier. 

hier. 
poly. 
hier. 
mono. 

-UTILITAIRES-
T trace 
Q menu 
J commentai re 
R méitnoire 

Figure 1.2 

Rappel: Le point d'interrogation "?" ne fait pas appel à un 
module. " 
Il permet d'obtenir "à tout moment" des renseigne­
ments complémentaires. 
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4. LE PRINCIPE DU DIAL'OCUE 

Lors du dialogue, les questions posées sont de deux types : 

- les questions d'aiguillsge (question de type 1) qui 

permettent d'appeler un module ou de se brancher à 

l'intérieur du nodule courant.. 

Exemples: 

QUEL MODULE ? /E/F/.../S/?/ : 

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

- les questions qui demendent des données ou des paramètres 

à définir par 1'utilisateur (question de type 2). 

Exemples: 

- NOMBRE DE VARIABLES ? : 

- ENTREZ DANSL'ORDRE LES NOMS DES VARIABLES ? : 

Pour les deux types de questions, en répondant par un point 

d'interrogation "?", on appelle la fonction HELP qui 

affichera, des explications supplémentaires relatives à la 

question posée et reposera la question courante. 

Exemples: ' 

1) FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ : ? 

FORMES POSSIBLES POUR LA MATRICE DES DONNEES : • 

/BRU/ : DONNEES BRUTES 

/CEN/ : DONNEES CENTREES 

/CRE/ : DONNEES CENTREES ET REDUITES 

FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ s 

2) - NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT ? : ? 

LE NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT 

DOIT ETRE COMPRIS ENTRE 1 ET 13. ' 

- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT ? : 
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4.1. Question de type 1 

La syntaxe d'une question de type 1 est la suivante : 

INTITULE DE LA QUESTION ? /0P1/0P2/.../OPn/ : REP 

Le texte qui précède le signe ":" est écrit par l'ordina­
teur. 
OPl, 0P2, • ••» OPn sont les différentes réponses possibles à 
la question. 
REP est la réponse donnée par l'utilisateur. 

4.1.1. Choix d'un module 

Quand la question est relative au choix d'un module, les 
réponses possibles sont formées d'un seul caractère. Les 
lettres qui caractérisent les différents modules ont déjà 
été définies au paragraphe précédent. 
La lettre S, pour STOP, permet d'arrêter 1*exécution du 
package. 
Le . caractère "?" permet d'obtenir des informations supplé­
mentaires. 

Exemple: 
QUEL MODULE ? /E/F/.../S/?/ : A 

4.1.2. Branchement S l'intérieur d'un module 

Si les réponses proposées, notées ci-dessus, OPl, QP2, •••, 
OPn, sont formées de 3 caractères, alors il s'agit d'une 
question qui permet de s'aiguiller à l'intérieur du module 
courant. 
En choisissant une des réponses proposées, l'utilisateur se 
branche à 1'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 également, on peut obtenir des informations 
supplémentaires par"?". 
La syntaxe des réponses est précisée à l'aide de diagrammes 
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syntaxiques. Un chemin à travers un tel diagramme définit 
une réponse syntaxiquement correcte. On distingue deux types 
de boîtes : 

- les boîtes "arrondies", qui contiennent toujours des 
symboles terminaux, c'est-à-dire des réponses possibles 
de CLASFAC. 

- les boîtes "rectangulaires", qui contiennent un nom qui 
est une référence a- un autre diagramme. On retrouve ce 
nom en titre du diagramme correspondant. 

La réponse a une question de type 1 est résumée par le 
diagramme suivant: 

REPONSE TYPE 1 

- •„,, «t ! LETTREj T 7*-

— mi 3 LETTRES) 

»CB •* 

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

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

TEXTE DE LA QUESTION ? /0/N/ : 

4.2. Question de type 2 

Les questions de type 2 permettent de définir un ou plu­
sieurs paramètres. Selon le question posée, ces paramètres 
sont des nombres ou des chaînes de caractères. Le texte de 
la question permet d'en décider. 
La syntaxe d'une question de type 2 est : 
- TEXTE DE LA QUESTION ? : PARAMETRE(S) 
Le signe "-" signifie que la question posée se réfère è une 
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question de type 2. La question est posée en clair, 
l'utilisateur devra y répondre soit par une réponse appro­
priée, soit par "?". S'il y e plusieurs paramètres à entrer, 
il faut les séparer par des espaces. 
Lorsque l'utilisateur répond a une question de type 2, il 
peut sortir du package, en introduisant la réponse "Q" 
obtenue per le superposition des 3 caractères OUT. IL faut 
donc taper successivement 0, <reculer>, U, <reculer>, T, 
<retour de cheriot>. 

Cette possibilité n'est è utiliser qu'en cas de "catastro­
phe". Pour relancer le package, l'utilisateur devra tout 
d'abord introduire le signe "-*•", puis effectuer un "retour 
de chariot" et, enfin, écrire GO. 
Le diagramme syntaxique d'une question de type 2 est donc: 

REPONSE OE TYPE 2 

^T) . 

•• ' w^OUT • «uporpot« Q ' 

• H PPRflMETRE> 

4.3- Les erreurs 

En répondent aux différentes questions du dialogue, 1'utili­
sateur peut commettre des erreurs. Dans ce paragraphe, nous 
donnerons pour chaque type d'erreur, leurs causes d'appari­
tion et les mesures qui doivent être prises. Les types 
d'erreur sont classés par ordre croissant de gravité. 

4.3.1. Faute de frappe 

Lorsque 1'utilisateur a commis une feute de frappe avant 
qu'il n'ait appuyé sur la touche "retour de chariot", il 
doit reculer, à l'aide de la touche "«-", jusqu'à la hauteur 
de la faute de frappe, appuyer sur Is touche "ATTN" et 
récrire le texte è partir de la faute de frappe. 
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4.3.2. Erreur de transmission 

Les messages "RESEND" ou "DATA LOST, REENTER" surviennent 

lors d'une difficulté de transmission entre le terminal et 

l'ordinateur. L'utilisateur devre réintroduire complètement 

la dernière ligne qu'il vient d'entrer, car elle est 

perdue. 

4.3.3* Les réponses inappropriées 

Pour les deux types de question. lorsque 1'utilisateur 

apporte une réponse inappropriée, un message d'erreur appa­

raît et la question est reposée. 

Exemple: 

QUELLE OPERATION ? /ÇRE/ETE/MOD/DEL/SAV? : CRA 

ERREUR D'ENTREE 
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/ : 

- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT ? : ? 

LE NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT DOIT 

ETRE COMPRIS ENTRE 1 ET 13 

- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT ? : 14 

ERREUR D'ENTREE 

- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT ? : 

Conformément è la définition d'une réponse de type 1 et 2, 

la détection d'une réponse inappropriée diffère selon le 

type de la question posée. 

Réponse de type 1 

Pour les questions de type 1, une réponse inappropriée 

correspond à une réponse qui n'appartient pas è la liste des 

réponses passibles. Pour une question relative au choix d'un 

module, l'ensemble des réponses possibles est soit une 

lettre aoit un "?•'. 

Cet ensemble est complété par lea réponses possibles de 3 



LES POSSIBILITES DE CLASFAC-APL 11 

lettres pour les questions d'aiguillage à l'intérieur d'un 
module. 

Réponse de type 2 

Pour les questions de type 2, la détection d'une réponse 
inappropriée dépend du type du paramet re (numérique ou 
alphanumérique) et de la question posée. 

Pour un paramètre numérique, une réponse est inappropriée si 
sa syntaxe est incorrecte ou si le paramètre ne répond pas 
correctement a la question posée. Un paramètre numérique est 
formé uniquement des caractères suivants: (0, 1, 2, 3, 4, 5, 
6, 7, 8, 9, ., ~, EJ. La syntaxe d'un nombre est résumée 
dans les diagrammes syntaxiques suivants: 

PtMAMETKE MJMERIOL« ENTIER 

K CMIFFWgV 

MWWWETRE N V C R I O U E REEU 

T^J 
Wf C M I F F R g V 

T^J 
, - t C H I F F W E J - . 

—t CHIFFRE)-

j£5T Uf CHIFFRElJ , 

Remarquons que le signe "~" représente un nombre négatif 
Les réponses suivantes sont des réponses inappropriées: 
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0.2A5 ABC ..25 

caractère caractère erreur de erreur de 

illicite illicite syntaxe syntaxe 

En plus de la vérification de la syntaxe du paramètre 

numérique entré, un contrôle de sa validité est effectué. 

Les conditions de validité de la réponse varie d'une ques­

tion a une autre. 

Ces contrôles permettent de vérifier, selon les cas, la 

cohérence statistique du paramètre et la compatibilité du 

nouveau paramètre par rapport aux paramètres qui ont déjà 

été définis. Par exemple, a la suite de la question : 

"- NOMBRE DE CLASSES POUR LE PART1TI0NNEMENT ? :", le 

programme contrôle, si le réponse apportée est un nombre 

entier compris entre 1 et le nombre d'objets à classer. 

Pour les paramètres alphanumériques, une réponse est inap­

propriée si elle ne vérifie pas certaines conditions de 

validation propres è la question. Si, par exemple, les noms" 

des observations sont TOTO, TITI, BOUL, BILL et que l'utili­

sateur désire désigner 1'observation TOTO, mais écrit TOTI, 

on aura le dialogue suivant : 

- NOM DE L'OBSERVATION ? : TOTI 

ERREUR D'ENTREE 

LE NOM TOTI N'APPARTIENT PAS A LA LISTE : T0T0 TITI BOUL BILL 

- NOM DE L'OBSERVATION ? : 

Dans cet exemple, le programme contrôle si le nom entré, 

TOTI, appartient a la liste des noms des observations. 

4.3.4. "Au secoure" 

L'utilisateur peut se trouver dans des situations•particu­

lières qui nécessitent 1'interruption immédiate du package. 

Dans ce paragraphe, deux possibilités de sortie "en catas­

trophe'' sont décrites. 
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L'ordinateur est en trein d'exécuter (ATTN) 

Entre deux questions, 1'ordinateur exécute des calculs 

numériques et des manipulations de données. Si ces opéra­

tions utilisent peu de temps de calcul, les questions du 

dialogue se succèdent sans attente. Par contre, une opéra­

tion telle que la diagonalisation d'une matrice nécessite 

beaucoup plus de temps. L'utilisateur doit donc attendre un 

moment avant que la question suivante n'apparaisse. Si 

1'utilisateur constate durant cette attente qu'il a commis 

une erreur grave, il peut sortir en "catastrophe" du package 

en appuyant deux fois sur la touche "ATTN". L'exécution est 

alors suspendue. Pour arrêter définitivement 1'exécution du 

package, il faut ensuite appuyer sur la touche "-*•". Le 

package peut alors être relancé en son début par la commande 

GO. 

Le terme "erreur grave" recouvre toutes les erreurs qui ne 

peuvent être détectées que par l'utilisateur, car aucune 

réponse n'était ni syntaxiquement ni logiquement fausse. 

L'exemple suivant illustre une utilisation de la sortie en 

catastrophe : l'utilisâteur a défini la matrice des données 

et a appelé un module d'analyse factorielle. Le programme 

est en train de diagonellser la matrice des données, lorsque 

l'utilisateur constate que le matrice des données est 

erronée. Dès lors, il est inutile de continuer le traite­

ment, et l'utilisateur provoque une interruption conformé­

ment à ce qui vient d'être décrit. 

Interruption par "OUT" 

Lorsque l'utilisateur introduit une réponse inappropriée è 

la suite d'une question de type 2, un message d'erreur 

apparaît et la question est reposée, et ceci Jusqu'à 

l'obtention d'une réponse appropriée. Si l'utilisateur, même 

aidé par la fonction HELP, n'arrive pas è donner une réponse 

acceptable, il peut sortir du package en catastrophe en 

entrant le signe "0 ", superposition de 0, U1 T. 
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5. LE MODE PSEUDD-BATCH 

Il existe deux modes d'utilisation du dialogue : le mode 

interactif et le mode pseudo-batch» 

Avec le mode interactif, l'utilisateur répond aux questions 

au moment où elles sont posées. Le mode pseudo-batch permet 

d'anticiper les réponses aux questions futures. L'impression 

des questions futures auxquelles l'utilisateur a déjà ré­

pondu est alors supprimée (suppression du dialogue) et le 

programme est exécuté jusqu'à l'épuisement de la liste des 

réponses anticipées ou jusqu'à la détection de la première 

erreur. Dans ce dernier ces, les réponses non encore trai­

tées sont perdues. 

L'entrée en mode pseudo-batch est permise seulement epràs 

une question de type 1. 

La syntaxe d'une réponse en pseudo-batch est : 

QUESTION ? /0P1/0P2/.../0Pn/ : REPO REPl REP2 ... REPm 

REPO : est la réponse à la question posée 

REPl, REP2, ••., REPm sont les réponses anticipées à des 

questions futures 

Comme en mode interactif, la forme des réponses anticipées 

est une chaîne de 1 ou 3 caractères, si la réponse est 

relative à une question de type 1. 

Si la réponse anticipée se rapporte à une question de type 

2, la liste des paramètres doit être entourée de parenthèses 

carrées : [paramètre(s)1. 

A l'intérieur d'un module, 1 'utilisateur peut reprendre les 

anciens paramètres qui ont été définis précédemment à la 

suite de la même question de type 2, en entrant le signe 

"quad", noté "Q", entre parenthèses carrées [Q]. 

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

plusieurs lignes en utilisant à la fin de chaque ligne le 

signe "*". 

Le diagramme syntaxique suivant montre l'ensemble de toutes 

les réponses anticipées possibles : 
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PSEUDO-BOTCH 

- K } LETTBEV 

—t 3 LETTRËsV 

KS) 

13 PPBOMETRE1)-

TZ^J 
IJ 

-G> 

Un exemple de dialogue 

Cette exemple montre 1'appel au module de définition de 
données /E/ et le début de la création de le matrice des 
données par entrée au clavier. Le même dialogue est d'abord 
reproduit en mode interactif, puis en pseudo-batch. 

En mode interactif 

QUEL MOOULE ? /E/F/.../S/?/ : E 
- QUEL EST VOTRE NOM ? (5 LETTRES) : VOIDE 
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/ : CRE 
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/ : ? 
POSSIBILITES: 
/ENT/ : ENTRER LA MATRICE DES DONNEES AU CLAVIER 
/DIS/ : LECTURE DE LA MATRICE DES DONNEES SUR DISQUE 
/WSP/ : AFFECTATION DE VARIABLES DEFINIES DANS LA WORKSPACE 

DE QUELLE FACON ? /ENT/WSP/DIS/ : 
- NOMBRE D'OBSERVATIONS ? : 5 
- ENTREZ LES NOMS DES OBSERVATIONS ? 
- NOMBRE DE VARIABLES ? : 

ENT 

Al A2 A3 A4 A5 

Remarque: 
L'utilisateur a appelé la fonction HELP en répondant par un 
point d'interrogation. La possibilité WSP est décrite au 
paragraphe 8. 
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En mode paeudo-ba tch 

QUEL MODULE ? / E / F / . . . / S / ? / : E [VOIDE] CRE ENT t53 * 
[ A l A2 A3 A4 A5] 
-NOMBRE DE VARIABLES ? : 

Remarque: 
Les réponses anticipées étant toutes justes, le programme 
s'est arrêté après en avoir épuisé la liste. 

6. LE CHEMINEMENT DANS LE PACKAGE 

6.1. Int roduction 

Grâce a la structure modulaire du package CLASFAC, 1 ' utili­
sateur peut passer sans autre d'un module à un autre. 
Il incombe à l'utilisateur d'enchaîner les appels aux modu­
les dans un ordre qui n'est pas dénué de sens. En particu­
lier, une analyse statistique commence toujours par la 
définition de la matrice des données. 

La figure ci-dessous montre les cheminements possibles a 
travers le package. 

NODULES UTILITAIRES 

(0) (0) (0) 

(] ) ' ' (2) ] [ 

{3} fll 

«SUITE DC tEMIQHj-» 

(5) 

Figure 1.3 
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A tout moment 1'utilisateur peut appeler un module utilitai-
r.e (arcs (£)))• 

6.2- Début d'une analyse statistique 

Au début de la session, l'utilisateur passe obligatoirement 
dans le module /E/ pour définir la matrice des données (arc 
(I)). Une fois cette matrice définie, on peut passer 
directement a une 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 en détail la façon dont on peut 
préparer une matrice de données par des appels multiples à 
des modules d'entrée-sortie. Ii illustre comment on peut par 
une séquence d'appel aux modules /E/, /I/ et /M/ définir une 
matrice de données, l'imprimer, la corriger et en extraire 
une sous-matrice. Dans le package, cette dernière opération 
s'appelle "définition d'un masque". 

6.3. Suite d'une analyse statistique 

Après avoir fait une première analyse statistique sur la 
matrice des données qu'il vient de définir (arc (2)), 
l'utilisateur peut faire traiter la même matrice par une 
autre 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 matrice. 
Certains modules statistiques créent des résultats qui, è 
leur tour, ont la forme d'une matrice de données. Une telle 
matrice peut être analysée statistiquement (arc (4)) ou 
traitée par un module d'entrée-sortie (arc (5)). 

Exemple d'un dessin du plan factoriel 

L'utilisateur désire exécuter une analyse factorielle sur la 
matrice des données et représenter graphiquement les résul­
tats de 1'analyse factorielle. Il doit séquentiellement: 
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( début de A 
la session^/ 

EL I définition de la 
matrice des données 

impression de la 
matrice des données 

la matrice 
des données est-elle 

correcte? 

OUI 

A,C,U,B,P,H.X,W1 

NON 

NON 

[H 
modif icat ion de 
la matrice des 

données 

^̂ ,..̂ --''"'"toutes l e s " — ^ ^ 
observations et varia-^---. 

blés participent a ^***' 
^"""-»wl * analyse ?̂ --̂ **̂  

^ " ^ " D U I 

NON fe-
T 

n̂ . 
masquer une 
ou plusieurs 
observations 
ou variables 

appel à un module statistique 

( fin dB A 
la. session/ 

Figure 1.4 Le préparation d'une matrice de données 
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(1) définir la matrice des données /E/ 
(2) effectuer 1'analyse factorielle /A/ ou /C/ 
(3) représenter graphiquement les résultats de l'analyse 

factorielle /D/. 

Les méthodes d'analyse factorielle calculent les projections 
des observations et des variables sur les facteurs. Par la 
suite, l'utilisateur peut donc représenter graphiquement les 
résultats en appelant le module de dessin /D/. Il arrive 
souvent que le premier dessin ne soit pas satisfaisant 
(beaucoup de points au centre, quelques points excentri­
ques). Pour obtenir un "agrandissement" du centre on procède 
de la manière suivante: 

(i) on élimine dans la matrice des projections les points 
excentriques en appelant le module masque /M/. 

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

En résumé on aura donc appelé en séquence les modules 
"dessin D", "masque M" et de nouveau "dessin 0". 

6.4. Le cheminement è l'intérieur d'un module 

Les propos tenus dans ce paragraphe ont expliqué le chemine­
ment du package par l'appel successif de modules* 
Afin d'être complet, des informations concernant le chemine­
ment h l'intérieur des modules d'entrée-sortie et de métho­
des statistiques vont suivre. Tous ces modules ont la même 
structure. 

6.4.1. Choix de la matrice a traiter 

Les modules d'entrée-sortie 
commencent par sélectionner 
être traitée. L'utilisateur 
dont l'intitulé est : 

et de méthodes statistiques 
la matrice des données qui va 
doit répondre è une question 

"QUELLE DONNEE ? /0P1/0P2/.../OPn/ j" 
OPl, OP2, •>•• OPn est le liste de toutes les matrices qui 
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peuvent être traitées par le module. Cette liste dépend du 

module où le question est posée. Pour les modules qui 

traitent exclusivement la mat rice des données, a savoir /E/, 

/A/, /C/ et /W/, la question est omise. 

Llexemple suivant est relatif a un module de partitionne-

ment : 

QUELLE O0NNEE ? /0BS/VAR/POB/PVA/ : ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE 

UTILISEES POUR LE PART ITIONNEMENT ': 

/OBS/ : OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 

/VAR/ : VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 

/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES 

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEJA DEFINIES: 

- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/ 

- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/ 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/ : 

L'abréviation retenue pour une matrice particulière reste la 

même pour tous les modules. Donc, OBS représente toujours 

les observations de la matrice des données. 

L'existence des matrices a traiter est contrôlée au toma ti-

quement par le programme. Si l'utilisateur sélectionne une 

metrice qui n'est pas encore définie, un message d'erreur 

apparaît et la question est reposée. Si nous gardons 

1'exemple précédent, 1'utilisateur recevra un message d'er­

reur s'il choisit POB. 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/ : POB 

LE JEU DE DONNEES CHOISI POUR LE PARTITIONNEMENT N'EST PAS 

DEFINI 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/ i 
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6.4.2. Aiguillage ò l'intérieur d'un module 

Dens tous les modules, il existe plusieurs possibilités 
d'aiguiliage. 
Dans un module d1entrée-sortie, un aiguillage revient à se 
référer a l'une de3 fonctions constituent le module, soit 
par exemple pour le module /E/: créer, modifier, étendre, 
... la matrice des données. 
Dans les modules statistiques, les aiguillages permettent de 
sélectionner les options pour l'exécution de l'algorithme. 

6.4.3. Possibilités de se rebrancher .en divers points du 
module 

A la fin de chaque module, l'utilisâteur peut se rebrancher 
en différents points du module. Cette possibilité sera 
offerte par la question : 
"QUEL BRANCHEMENT ? /0P1/OP2/.../OPn/". 
Après le branchement, le module est exécuté séquentielle­
ment. De cette façon l'utilisateur peut exécuter à nouveau 
un module statistique avec un nouveau jeu d'options ou 
utiliser une autre fonction d'un module d'entrée-sortie. 

6.5. Les modules utilitaires 

Les modules utilitaires facilitent 1'emploi du package. Ils 
visent trois objectifs: 

- faciliter les appels aux différents modules /T/ et 
/Q/ 

- personnaliser les sorties du programme en imprimant 
des commentaires /J/ 

- gérer la place disponible en mémoire centrale /R/ 

Le dernier point sera développé dans la deuxième partie au 
chepitre 5, car il nécessite de plus amples connaissances 
sur le processus de définition de la matrice des données. 
L'analyse des données est un processus exploratoire 
iterati f. Au début de 1'analyse, l'utilisateur a une 
idée sur les méthodes qu'il veut employer, mais des 
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résultats intermédiaires inattendus peuvent modifier son 

plan. Deux modules, appelés TRACE et MENU dynamique, facili­

tent le cheminement dans le package. 

TRACE résume la session de travail, en donnent la liste des 

fonctions et méthodes déjà utilisées. Le MENU dynamique 

donne la liste des modules que 1'utilisateur peut appeler, 

compte tenu des opérations déjà effectuées. 

7. LA STRUCTURE DE LA DOCUMENTATION 

La documentation du package commence par une table des 

matières. L'utilisateur peut alors sélectionner les descrip­

tions qui l'intéressent. Ces descriptions peuvent être 

classées en trois catégories, selon leur contenu : 

a) recueil de toutes les informations nécessaires pour 

exécuter le package. Cette description répond aux 

questions suivantes : 

Comment exécuter le package ? 

Comment répondre aux différentes questions ? 

b) informations sur le principe des méthodes statistiques 

implantées dans le package et la bibliographie y 

relative 

c) le contenu et les possibilités offertes par chaque 

module 

Lora d'un premier essai du package, seules lea descriptions 

de type a) doivent être examinées. La fonction HELP, et les 

modules utilitaires tels que le MENU guideront 1'utilisateur 

dans ses choix. Les descriptions b) sont utiles a 1'utilisa­

teur débutant en statistique. 

Le but dea descriptions c) est d'aider l'utilisâteur à 

employer efficacement le package. 

La' figure 1.5 résume le contenu de chaque description. La 

table dea matières se trouve dans la fonction DESCRIBE. 

L'appel à une description se feit en entrant au clavier le 
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nom de le description. Pour obtenir, par exemple, le table 
des matières 1*utilisateur entrera le mot-clef DESCRIBE. 

•EXECUTION 

POSSIBILITES 

UTILISATION 

•DEMONSTRATION 

METHODES 

BIBLIOGRAPHIE 

MODULES 

INPUTS 

OUTPUTS 

explique comment Taire 
démarrer le package (a) 
expose les possibili­
tés offertes par le 
package (a) 

donne quelques indica­
tions concernant la 
façon de répondre aux 
différentes questions (a) 
donne les indications 
nécessaires pour exé­
cuter un exemple (a) 

expose les différentes 
méthodes statistiques 
disponibles dans le 
package (b) 
donne une bibliographie 
succinte (b) 

décrit tous les modu­
les disponibles dans 
le package (c) 
donne pour tous les 
modules la liste des 
matrices-input qui peu­
vent être utilisées (c) 
donne pour tous les 
modules la liste des 
matrices-input et les 
matrices qui sont cré­
ées lors de l'exécu­
tion des modules (c) 

Figure 1.5 
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8. L'EXECUTION DU PACKAGE 

Parallèlement aux explications qui permettent de faire 

démarrer le package et d'accéder aux fichiers de données 

sauvés sur disque, nous situerons 1* environnement informati­

que dans lequel CLASFAC est réalisé. 

L'exécution du package se fait en deux étapes : 

- le chargement du package, 

- l'appel de la fonction qui fait démarrer le package. 

Le tableau suivant résume les instructions que l'utilisateur 

doit effectuer pour accéder aux différentes versions ou 

parties de CLASFAC. 

CHARGEMENT 

EXECUTION 

INSTRUCTIONS 

POUR LA VERSION 

1 DE CLASFAC 

)LOAD CLASFACl 

"RET" 

GO 

"RET" 

INSTRUCTIONS 

POUR LA VERSION 

2 DE CLASFAC 

)L0AD CLASFAC2 

"RET" 

GO 

"RET" 

INSTRUCTIONS 

POUR LA 

DOCUMENTATION 

)L0AD DESCRIBE 

"RET" 

DESCRIBE 

"RET" 

"RET" signifie appuyer sur la touche "retour de chariot". 

[Uniquement pour des raisons typographiques, "RET" est 

écrit sur une nouvelle ligne.] 

Avant d'expliquer le sens des deux commandes qui permettent 

1'exécution du package, quelques notions concernant 1'envi-
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ronnement du langage APL vont être introduites. 
Lorsqu'un utilisateur travail le en APL sur un ordinateur, il 
dispose d'une zone de mémoire, dont la taille est fixée par 
le système, et qu'on appelle espace de travail actif. 
Parfois nous utiliserons le terme anglais workspace active. 
Cette zone contient durant la session de travail les 
fonctions du package et les données. 
L'utilisateur a en plus accès è un espace disque qui 
contient l'ensemble des workspaces sauvées sur disque, 
appelée bibliothèque privée de l'utilisateur, ainsi que des 
fichiers de données. 

I!lustration: 
Souvent dans, la littérature, la workspace active est assi­
milée a un bloc-note et la workspace sauvée sur disque à un 
livre d'une bibliothèque. Lorsque le bloc-note contient de 
l'information que l'utilisateur désire conserver, celui-ci 
peut, par une commande système, copier le bloc-note et le 
transformer en livre. Inversement, lorsque l'utilisateur 
veut extraire 1 'information contenue dans le livre, une 
commande système permet de copier le contenu du livre dans 
le bloc-note. 

TERMINAL 

FONCTIONS 

DONNEES 

ZONE OE 
MEMOIRE ACTIVE 

-> INSTRUCTION OU DONNEES 

=> ACCES A L'ESPACE DISQUE 

WORK­
SPACES 

BIBLIOTHEQUE 
PRIVE 

FICHIER 
DE 
DONNEES 

ESPACE DISQUE 

Figure 1.6 
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L* utilisateur du package CLASFAC-APL dispose d'une bi­
bliothèque privée formée du contenu de trois workspaces 
sauvées sur disque t CLASFACl1 CLASFAC2 et DESCRIBE. Lors de 
la connexion au système, la zone de travail active est vide 
c'est-à-dire qu'aucune fonction ou variable n'est définie. 
L*utilisateur peut charger le contenu d'une workspace sauvée 
sur disque par la commande : 
)LOAD NOM_DE_LA_WORKSPACE_SAUVEE_SUR_DISQUE 
Après le chargement, 1'utilisateur possède dans la workspace 
active le texte de toutes les fonctions de la workspace. En 
APL, le terme de fonction recouvre les termes de programme 
et de sous-programme des autres langages de programmation. 
5i l'utilisateur charge, par exemple, la zone de travail 
CLASFACl, par la commande )L0AD CLASFACl, toutes les 
fonctions nécessaires à 1'exécution du package sont trans­
férées dans la workspace active. L'utilisateur peut alors 
exécuter CLASFAC en appelant la fonction de guidage GO. Pour 
accéder à la partie documentation du package, 1'utilisateur 
doit d'abord charger la workspace DESCRIBE dans la zone de 
travail active et exécuter ensuite la fonction DESCRIBE, qui 
est donc une fonction particulière de la workspace de même 
nom. 

9. 3EUX DE DONNEES POUR ESSAI ET DEMONSTRATION 

Pour essayer le package CLASFAC, l'utilisateur a à sa 
disposition deux jeux de données mémorisés sur disque et 
fournis avec le package : 

1) le premier jeu concerne des données agricoles de la 
Suisse occidentale, 

2) le deuxième concerne des données relatives Ò la 
qualité de marques de montres. 

L'utilisateur y accédera en répondant aux questions du 
dialogue de la façon suivante : 
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MODULE CHOISI 7 /E/F/.../Q/S/?/ : E 

- qUEL EST VOTRE NOM ? (5 CARACTERES AU MAXIMUM) : AGRIC 

si on choisit 1) 

MONTR 

si on choisit 2) 

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

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

En utilisant le mode pseudo-batch, le dialogue se résume a : 

MODULE CHOISI ? /E/F/.../Q/S/7/ : REP 

Si l'utilisateur choisit 1) REP sera : 

E [AGRIC] CRE DIS 

Si l'utilisâteur choisit 2) REP sera : 

E [MONTR] CRE DIS 

Après ces opérations, 1'utilisateur peut appeler n'importe 

quel module pour travailler sur la matrice choisie. 

10. LA CREATION DE FICHIERS DE DONNEES APPARTENANT A 

L'UTILISATEUR 

En cours d'analyse, la workspace active contient des données 

et des fonctions. 

Lorsque l'utilisateur cesse de travailler, ou lorsqu'il 

charge une autre workspace, le contenu de l'espace de 

travail actif est détruit. 

CLASFAC offre la possibilité à 1'utilisateur de sauver sur 

disque la matrice des données et/ou des matrices subsidiai­

res. Cette opération s'effectue par un appel au module /E/. 

Le fichier ainsi créé portera le nom de l'utilisateur. Par 

contre il n'est pas possible de sauver sur disque les 

résultats calculés par un module statistique. Ceux-ci doi­

vent donc être recréés lors d'une session ultérieure. 

Cette option a été prise afin de Ximi ter Is nombre de 

fichiers h gérer. 
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La figure suivante illustre CLASFAC et son environnement 
informatique : 

WORKSPACE ACTIVE 

FONCTIONS 

DONNEES 

W O I RE CEKTKALf 

LES WORKSPACES 
Dl SPONlBUS 

DE CLASFAC-APL 

MÉMORISÉES 
SUR DISQUES 

U S JEUX 
DE DONNEES 
ACCESSIBUS 

JEUX DE 
DONNEES 
APPARTENANT 
A L'UTILISATEUR 

ESPACE DISQUE 

F igure 1.7 
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11. L'ARRET DE L'EXECUTION DE CLASFAC 

Fin normale 

L'exécution du package est arrêtée par la réponse d'une 
lettre "S" (STOP) à une question de type 1. 

Arrêt en catastrophe 

Si l'utilisateur répond a une question de type 2, par la 
réponse "II", superposition des caractères OUT, l'exécution 
du package sera arrêtée définitivement, si l'on appuie sur 
la touche "-»•". 
Si le package est en train d'exécuter des opérations, 
l'utilisateur doit appuyer deux fois sur la touche "ATTN", 
puis sur la touche "-*•". 
Ces deux possibilités d'arrêt en catastrophe ont déjà été 
décrites au paragraphe 4. 

12. LE LANGAGE DE PROGRAMMATION APL 

A titre d'information (puisque 1'utilisateur n'a pas besoin 
de connaître APL. pour tirer profit du package)» nous 
concluerons ce chapitre par un survol des caractéristiques 
du langage de programmation APL. 

Historiquement, APL est né des travaux de Kenneth E* Iverson 
sur la formalisation des algorithmes. Le but d'Iveraon était 
le développement d'un langage formel concia et conaiatant de 
description d'algorithmes. Les concepts fondamentaux en 
sont exposés dans son ouvrage intitulé : A Programming 
Language publié en 1962. Pendant plus de six ans, APL a été 
utiliaé comme langage formel. La première réalisation expé­
rimentale a été implantée par IBM sur un système 360. 

APL est un langage interactif utilisant une notation non 
ambiguë. Dans ce langage, aucun mot réservé n'existe. Tous 
les opérateurs sont définis par des symboles d'un seul 
caractère +, -, /, I, ?, #, \,.... 
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APL eat conçu pour travailler sur des tableaux. De nombreux 

opérateurs très puissants facilitent leur traitement. APL 

permet l'allocation dynamique en mémoire. Ainsi tout nombre, 

nommé scalaire en APL., peut être immédiatement converti en 

un tableau de n*importe quelle dimension. 

A 1'heure actuelle de nombreux constructeurs possèdent APL 

sur leur machine. 
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LES METHODES STATISTIQUES ET LEUR 
IMPLANTATION 

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

1. LA MATRICE DES DONNEES 

1.1. Introduction 

Le point de départ de toutes les méthodes statistiques 
utilisées dans le package est une matrice de données. Cette 
dernière contient l'information qui doit être analysée. 
La matrice des données est un tableau de chiffres dont les 
lignes forment les observations et les colonnes les va­
riables . Les termes objet, entité, sujet et individu sont 
souvent utilisés dans la littérature comme synonymes d' 
"observation", alors que les notions d'attribut, caracté­
ristique et propriété coïncident avec le mot "variable". 
Dans les modules de classification, nous utiliserons parfois 
le terme "objet" pour désigner les entités a classer, qui 
peuvent être les observations ou les variables. 
Comme le champ d'application de l'analyse des données 
embrasse tous les domaines de l'investigation scientifique, 
les observations peuvent représenter les entités les plus 
diverses, soit par exemple, en médecine, des maladies ou 
des patients, en marketing, des clients ou des produits, en 
gestion financière, des entreprises, en économie, des dis­
tricts, en biologie, des animaux .... La matrice des données 
est complètement définie, si pour chaque observation, on 
connaît les valeurs des variables qui la caractérisent. 
Avant de traiter la matrice des données par le package, les 
observations et les variables doivent être choisies avec 
aoin. Seul le chercheur, en fonction de sa connaissance a 
priori du phénomène étudié, peut juger de l'opportunité de 
la participation de certaines observations ou variables. 
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Par exemple, dans une étude de la criminalité dans diffé­

rentes villes des Etats-Unis, lea observations retenues pour 

l'analyse sont les plus grandes villes des Etats-Unis. 

Chaque observation est décrite par 5 variables : les taux de 

meurtre, de viol, de cambriolage, dreffraction et de vol de 

voitures. Intuitivement, sans être un criminologue, la 

sélection des variables illustre d'une façon appropriée le 

but poursuivi par 1 'étude. Cet exemple est tiré de 1 ' ouvrage 

d'Hartigen /16/. 

Le distinction entre variables et observations est souvent 

arbitraire, mais en principe, 1'observation diffère de la 

variable par son caractère répétitif. 

Chaque variable peut prendre différentes valeurs, nommées 

SeS1 états. Ces états peuvent être des valeurs réelles ou 

entières. Dans l'exemple de l'étude de la criminalité, 

toutes les variables prennent des valeurs réelles, puis-

qu'elles représentent des taux. Parfois, des variables, par 

la nature même de l'étude, ne représentent pas a priori des 

états numériques. Citons comme exemple la variable état 

civil qu'on rencontre fréquemment dans les questionnaires ; 

ses états possibles sont: célibataire, marié, veuf et 

divorcé. Lors de la saisie du questionnaire, les états de 

cette variable sont souvent codés par les nombres 1,2,3,4. 

Dans un premier temps, nous allons introduire les notations 

relatives è la matrice des données. Ces dernières seront 

utilisées lors de la présentation des différentes méthodes 

statistiques. 

Dans un deuxième temps, nous présenterons les différents 

types de variables et les techniques de recodification de 

variables qui permettent d'obtenir une matrice de données 

homogène. 

1.2. Notations relatives à la matrice des ̂ données 

Nous noterons 1=(1,2,...,m) 1'ensemble des observations, 

3=(1,2,...,nj l'ensemble des variables et X la matrice des 

données de dimension (m,n) indexée par les ensembles I et 

J. 



LA MAÎRICE DES DONNEES ET LES MODULES D'ENTREE-SORTIE 33 

\ j 
I 

1 

2 

i 

m 

1 

1 
xl 

1 
x2 

x1 

i 

1 
X 
m 

2 

2 
X l 

2 
X 2 

2 
x. 
i 

2 x m 

3 

3 
Xl 

3 
x2 

3 
x . 
i 

3 x 
m 

... j 

x J 
X l 

x J 

X 2 

xJ 
X 

xJ" 
m 

n 

n 
X l 

n 
X 2 

n 
x . 
i 

n 
x 
m 

L'élément x. désigne la valeur prise par le i-ième observa­

tion pour la j-ième variable. 

Nous noterons X . , le i-ième vecteur-ligne de la matrice X: 

X1 = ( 2 
xi 

3 x. 
i 4 X 1 ) 

Les éléments de ce vecteur déterminent les valeurs prises 

par la i-ième observation pour les différentes variables. 

Le* vecteur X. peut être considéré comme une représentation 

de la i-ième observation dans 1'espace vectoriel à n 

dimensiona, R . 

Le sous-ensemble de R suivant: 

N(I) = ( X. I l<=i<m] 

est appelé le nuage des points-observation. 
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Nous noterons par XJ le j-ième vecteur-colonne de la matrice 
Xt 

xJ = 

Les éléments de ce vecteur sont les valeurs prises par les 
différentes observations pour la j-ième variable. 
Le vecteur XJ peut être considéré comme une représentation 
de le variable dans 1'espace vectoriel à m dimensionsf R . 
Le sous-ensemble de Rm suivant : 

N U ) = { Xj I l<j<nJ 

est appelé le nuage des points-variable. 
Remarquons que le matrice des données peut être représentée 
soit par les m observations soit par les n variables : 

X = CX1 X2 ... Xn] = 
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Les nodules de classification permettent de classer les 
observations ou les variables de la matrice des données. 
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 
mêmes algorithmes de classification pour traiter les obser­
vations et les variables. 

1.3. Les types de variables 

Les propriétés des états possibles d'une variable détermi­
nent son type. Ce paragraphe donne les caractéristiques et 
des exemples pour tous les types de variables. 
Il existe deux catégories de variables : les variables 
quantitatives et les variables qualitatives. 

1.3.1. Les variables quantitatives 

Par la nature même du phénomène étudié, les états d'une 
variable quantitative sont mesurés par des nombres réels ou 
entiers. Si les états résultent d'un comptage, il s'agit de 
la sous-classe importante des fréquences. 

Les opérations statistiques suivantes peuvent être effec­
tuées : le calcul de la moyenne, de la variance, du moment 
d'ordre h et du coefficient de corrélation. 
Toutes les variables obtenues par des dispositifs de mesure 
sont des variables quantitatives. Dans un tel contexte, le 
variable mesurée peut être un poids, une densité, ou une 
longueur d'onde. En économie, toutes les mesures monétaires 
sont des variables quantitatives : PNB, chiffre d'affaires, 
taux de change. 

1.3.2. Les variables qualitatives 

Les états d'une variable qualitative ne sont qu'une repré­
sentation possible adoptée par le chercheur. Si les états 
sont structurés par une relation d'ordre total, la variable 
est ordinale. dans le cas contraire, elle est nominale. 
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Lea variables ordinales 

Les opérations statistiques suivantes peuvent être effec­
tuées : le calcul de la médiane, des quertiles, des déciles, 
du coefficient de rang de Spearman. Les variables ordinales 
englobent toutes les variables qui résument des préférences 
(entre différents produits) et des notes (lors d'une épreuve 
ou lors de la mesure de la qualité d'un produit). 

Les variables nominales 

Les opérations suivantes peuvent être exécutées : le calcul 
du mode, des comptages, la création de tableau de fréquen­
ces. 

Une variable nominale qui ne possède que deux étata possi­
bles est une variable dichotomique. On utilise également les 
synonymes de variable booléenne, logique ou binaire. Les 
exemples les plus courants sont le sexe : homme ou femme, 
codé 0 et 1, et les questions qui n'admettent que les 
réponses oui et non. 
Une variable nominale est dite multinominale si elle possède 
plus de deux états possibles. Les variables multinominales 
recouvrent par exemple, les codifications de catégories 
socio-professionnelles ou socio-culturelles, de questions 
auxquelles on répond par oui, non, sans réponse ou indiffé­
rent. 

I.A. La recodification d ' une varjLable 

Quoique CLASFAC ne possède aucun module pour transformer une 
variable d'un type en une variable d'un autre type, quelques 
indications concernant lès méthodes possibles vont être 
données. 
Dans la présentation des différents types de variables, 
aucune notion d'échelle de mesure n'a été utilisée, car le 
but poursuivi était de les introduire d'une façon intuitive. 
Mathématiquement, la distinction entre deux types de varia­
bles est basée sur les propriétés de ses états par rapport à 
1'échelle sur laquelle ils ont été mesurés. 
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Tous les principes de recodification sont basés sur le 
passage d'un type d'échelle de mesure a un autre type 
d'échelle. 
La figure 2.1 indique, pour chaque type de variable, 
1'échelle de mesure qui est utilisée avec ses caractéristi­
ques et les transformations qui laissent invariant la 
variable. Elle donne en plus les changements d'échelles 
possibles qui modi fient le type de la variable. 
Le changement d'un type de variable en un autre type peut se 
faire soit par le passage à une échelle de mesure plus riche 
(transformation d'une variable nominale en une variable 
ordinale), soit par le passage à une échelle de mesure plus 
pauvre (transformation d'une variable quantitative en varia­
ble qualitative). 

La première transformation implique un enrichissement des 
variables par l'adjonction d1hypothèses supplémentaires ba­
sées sur les propriétés des variables et la deuxième un 
appauvrissement de l'information contenue dans la variable. 
La fin de ce paragraphe est consacrée aux différentes 
transformations possibles de variables. 

1) Les transformations par appauvrissement de l'informa­
tion 

a) Transformation d'une variable quantitative en une varia­
ble ordinale 

Opération: 
Il existe deux possibilités : 
1) on définit des classes contigues sur l'échelle 

d'intervalle. Les objets d'une même classe ont le 
même rang et le relation d'ordre entre les classes 
est conservée. 

2) on effectue des opérations statistiques (cf. Ander-
berg /9/). L'idée est basée sur le répartition égale 
de l'effectif dans les diverses classes. 
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Types de Echelles et relations 
variables mathématiques 

variable 
quanti ta-
ve 

variable 
ordinale 

variable 
nominale 

Légende : 

Echelle de rapport 
Equivalence. Ordre. 
Rapport entre 2 valeurs 
Rapport entre 2 
intervalles. 

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

Echelle ordinale 
Equivalence entre les 
objets ayant le même 

'strict 
large 

ordre )total 
partiel 

préordre 
quasi-ordre 

Echelle nominale 
Equivalence entre 
les membres d'une 
même classe 

Transformation qui laissent 
les variables invariantes 

Transformation de simi­
larité ou homothétie 

X ' = CX 

c>0 

Transformation linéaire 
ou affine 

x ' = ax + b 
a>0 

Transformation monotone 
x' = f(x) 

avec f(x) fonction monoto­
ne croissante 

Substitution 
x' = f(x) 

avec f(x) fonction 
discrète et bijective 

-> : transformations par appauvrissement des variables 
=• : transformations par enrichissement des variables 

Figure 2.1 

Remargue: Ce tableau est inspiré de Chandon et Pinson /12/. 
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Perte d'information: 
La distinction entre les objets d'une même classe est 
perdue et les classes ne sont structurées que par une 
relation d'ordre. 

Remorque: 
L'opération est identique pour transformer une variable 
quantitative mesurée sur une échelle d'intervalle ou de 
rapport. La seule distinction est la signification du 
zéro. 

b) Transformation d'une variable ordinale en une variable 
nominale 

Opération: 
Cette transformation est purement "philosophique" : il 
suffit de considérer les rangs comme des états diffé­
rents sans aucune relation d'ordre. 

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

c) Transformation d'une variable multinominale en plusieurs 
variables binaires 

Opération: 
Chaque état de la variable multinominale définit une 
variable binaire. 

Exemple: Etat civil 
états code originel code binaire 
célibataire 1 1000 
marié 2 0100 
veuf 3 0010 
divorcé 4 0001 

Perte d'information: aucune 
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2) Les transformations par enrichissement de l'information 

a) Transformation d'une variable binaire en une variable 

multinominale 

Une variable binaire peut toujours être condidérée 

comme un cas particulier d'une variable multinomina­

le. 

b) Transformation d'une variable nominale en une variable 

ordinale 

Opération: 

Cette transformation est purement "philosophique". 

Il suffit de considérer les états de la variable 

nominale comme ordonnés. 

Hypothèse: 

Il faut supposer l'existence d'une relation d'or­

dre. 

c) Transformation d'une variable ordinale en une variable 

quantitative 

Opération: 

Cette transformation eat difficile, il faut se 

référer a Anderberg /9/. 

Hypothèse: 

Il faut affecter une valeur à chaque classe ordonnée 

qui préserve l'ordre et qui de plus donne un sens a 

la différence entre classes. 

1.5. Recodification de la matrice des données 

Une matrice de données peut être hétérogène, c'est-à-dire, 

contenir è la fois des variables quantitatives et qualitati­

ves. Selon la méthode statistique utilisée, la matrice dea 
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données doit être homogénéisée, ce qui signifie, transformée 
en une matrice dont tou tes lea variables aont de même type. 
Les différentes méthodes statistiques de CLASFAC utilisent 
uniquement des matrices de données homogènes, qualitatives 
ou quantitatives. 
Les passages possibles d'un type de matrice de données à un 
autre dépendent toujours de l'état initial de la matrice des 
données et de la méthode statistique qui va être utilisée. 
Si1 par exemple, la matrice des données contient à la fois 
des variables quantitatives, qualitatives nominales, ordina­
les et dichotomiques et sì 1 'utilisateur veut exécuter une 
classification descendante par la méthode de segmentation, 
il doit transformer les variables quantitatives en n'importe 
quel type de variable qualitative. Pour d'autres méthodes 
statistiques, l'utilisateur devra utiliser d'autres trans­
formations. 

2. LES M0DULE5 D ' ENTREE-SORTI E 

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

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

- de la matrice des données proprement dite (tableau de 
chiffres) 

- des noms des observations 
- des noms des variables 

Si ces trois objets sont compatibles, on dit que le .jeu de 
données est défini. La règle de compatibilité est la suivan­
te : la matrice des données doit contenir autant de lignes 
qu'il y a de noms d'observations et autant de colonnes qu'il 
y a de noms de variables. La figure ci-dessous illustre 
cette règle. 
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Parfois,' par abus de langage, nous utiliserons l'expression 
"matrice des données" pour désigner le jeu de données. 
Comme on peut exécuter les modules avec différents jeux de 
données, chaque jeu porte un nom. La matrice des données 
s'appelle DON. Dans les modules de classification, 1* utili­
sateur peut classer les observations ou les variables de la 
matrice des données. Les observations de la matrice des 
données sont notées OBS et les variables VAR. Il est 
important de souligner que si DON est définie, OBS et VAR le 
sont également. 

Seulement trois jeux de données sont définis par 1'utilisa­
teur : 
- le matrice des données, abrégée DON 
- la matrice des observations supplémentaires, abrégée 

OSU 
- la matrice des variables supplémentaires, abrégée VSU 

Ces deux dernières sont appelées des matrices subsidiaires. 
Leur utilisation est expliquée au chapitre 3. 
Les matrices subsidiaires doivent vérifier les conditions 
suivantes : la matrice des observations supplémentaires doit 
porter sur les mêmes variables que le matrice des données et 
la matrice des variables supplémentaires sur les mêmes 
observations que la matrice des données. Ces conditions 
peuvent être résumées par la figure suivante: 
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IVAR 2VAR NVAR IVSU 2VSU 

«Ì 

x1 

m 

«ï 

2 
X 

m 

... n 
xl 

n 
X 

m 

1 

1 
V 

m 

2 
Vl 

2 
V 

m 

1OSU 

20SU 

•Ì 

•Ì 

2 
°1 

4 . . . 

n 
°1 

n 
°2 

Toutes les autres matrices qui peuvent être utilisées dans 
les modules d'entrée-sortie ou dans les modules statistiques 
sont des matrices-résultats* c'est-à-dire des matrices qui 
ont été créées par des modules statistiques. 

2.2. Typologie des modules d'entrée-sortie 

Les modules réunis sous le nom de module d'entrée-sortie 
peuvent être regroupés en 4 catégories: 

1) les modules de définition de la matrice des données et 
des matrices subsidiaires /E/F/ 

2) les modules de sortie /I/D/ 
3) le module de sélection d'une sous-matrice, appelé 

module de masque /M/ 
4) le module d'initialisation de jeux de données /V/ 

Il est important de distinguer parmi les modules ceux qui 
effectuent des opérations physiques de ceux qui se basent 
sur des opérations logiques. 
Une opération physique change le jeu de données et l'ancien 



44 LA MATRICE OES DONNEES ET LES MODULES D'ENTREE-SORTIE 

jeu est donc "perdu". Tel est le cas pour les catégories 1) 

et 4 ) . 

Par contre une opération logique modifie le contenu d'un jeu 

de données qui va être traité sans qu'on perde pour autant 

le jeu de données initial. La catégorie 3) permet de 

sélectionner une sous-matrice sans détruire la matrice 

initiale. 

Remarquons qu'une opération logique nécessite parfois des 

initialisations. Celles-ci se font automatiquement par le 

package. Ainsi, si l'utilisateur masque la matrice des 

données, toutes les matrices-résultats obtenues précédemment 

ne sont plus compatibles et doivent donc être détruites. 

2.3. Les fonctions des modules et quelques exemples 

Nous allons maintenant décrire les possibilités offertes par 

chaque module. La plupart du temps noua montrerons par un 

exemple une ou plusieurs possibilités du module décrit. 

Parfois un renvoi indique le paragraphe, où un exemple est 

donné conjointement avec un autre module. 

Les numéros entre parenthèses renvoient & des explications 

complémentaires données à le fin de la description générale 

du module. 

2.3.1. /E/ Module de définition, de correction et de 

mémorisation de la matrice des données 

Ce module permet : 

- de définir la matrice des données, les noms des 

observations et les noms des variables (1) 

- par entrée au clavier 

- par affectation de variables définies dans la 

workspace (zone de travail) (2) 

- par lecture sur disque (3) 

- d'étendre la matrice des données (augmenter le nombre 

d'observations ou de variables) 

- de modifier : 

- lea valeurs d'une observation ou d'une vsriable 

- la valeur d'un élément de la matrice dea données 
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- Ie nom'd'une observation ou d'une variable 
- de supprimer une observation ou une variable 
- de a auve r la matrice des données sur disque (création 

d'un fichier sur disque) avec la possibilité de sauver 
également la matrice des observations supplémentaires 
et des variables supplémentaires si elles sont définies 
U). 

- d'effacer sur disque un fichier de données créé par 
l'utilisateur. Cette opération ne détruit pas pour 
autant la matrice des données définie dans l'espace de 
travail actif. 

Compléments: 

(1) : Lors de la définition des noms dea observations et 
des variables, les deux premiers caractères doivent à 
eux seuls permettre de distinguer les observations ou 
les variables. 

Exemple: 
Il ne faut pas définir les noms : 

65FEMMES 65H0MMES 6510 6511 
mais, 

FEMME65 H0MME65 1065 1165 

(2) : Cette possibilité est offerte à l'utilisateur "APL-
iste" qui possède une workspace privée sauvée sur 
disque. Celle-ci doit contenir 3 variables qui défi­
nissent la matrice des données, les noms des observa­
tions et des variables. Ces variables peuvent alors 
être transmises au programme par l'intermédiaire de 
cette possibili té. Les 3 variables APL doivent res­
pecter la condition de compatibilité donnée au para­
graphe 2.1. Si ses trois variables s'appellent dans 
1'ordre Xl, X2, X3, l'utilisâteur doit exécuter les 
commandes suivantes : 

)L0AD CLASFACl ou CLASFAC2 
)C0PY BIBLIOPRIVEE Xl X2 X3 
GO 
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(3) : Si l'utilisateur ne possède pas de matrice de données 
sauvée sur disque, il peut accéder a un des deux jeux 
de données intégrés eu package. 
(voir: première partie paragraphe 9 : Jeux de données 
pour essai et démonstration). 

(4) : L'environnement de CLASFAC est décrit au paragraphe 10 
de la première partie. 

Exemples : 

L'exemple illustre la création, l'extension et la modifica­
tion d'une petite matrice de données. Ne connaissant pas 
encore le package, l'utilisateur appelle a la suite de 
chaque question Is fonction HELP dans le but d'obtenir des 
explications complémentaires. 
A la suite de chaque opération sur la matrice des données 
(module /E/) on imprime cette dernière en utilisant le mode 
pseudo-batch. Les autres options du modules d'impression /I/ 
seront illustrées en 2.3.3. 

GO 

•*• INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ +m* ? 

LWTILISATEUR DOIT DANS PRESQUE TOUS LES CAS REPONDRE A CETTE 
QUESTION PAR OWI). 
LA REPONSE N(ON) AURA DE GRAVES CONSEQUENCES SI L'UTILISATEUR 
L'UTILISE A MAUVAIS ESCIENT. ELLE COMPROMETTRA TOTALEMENT L'EXECUTION 
DU PACKAGE. 

/OUI/ : LE PACKAGE CLASFAC DOIT TOUJOURS COMMENCER PAR L'INITIALISATION DE 
TOUTES 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. 
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/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 N1EST PAS SORTI DE LA WORKSPACE CLASFACl OU CLASFAC2 (SELON 
LA VERSION QUI EST EXECUTEE], D'EXECUTER A NOUVEAU LE PACKAGE 
SANS INITIALISER LES VARIABLES QUI ONT DEJA ETE DEFINIES. 

+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ • « * O 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ * » • ? 

LISTE DES MODULES DISPONIBLES 
****************************** 

MODULES D*ENTREE-SORTIE 
*********************** 
/E/ MODULE DE DEFINITION, DE CORRECTION ET DE MEMORISATION DE LA MATRICE 

DES DONNEES 
/F/ MODULE DE DEFINITION DE MATRICES SUBSIDIAIRES 
(M/ MODULE DE MASQUE 
/Dt MODULE DE DESSIN 
/I/ MODULE D'IMPRESSION 
/V/ MODULE D'INITIALISATION 

MODULES D'ANALYSE 
***************** 
/Af MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 
/C/ MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES 
/U/ MODULE DE PROJECTION DE POINTS 
/Pf MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KMEAN 
/Bt MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE SEQUENTIELLE ADAPTATIVE (MSA) 
/H/ MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE 
/X/ MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE POLYTHETIQUE 
/W/ MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE PAR LA 

METHODE AID, APPELEE AUSSI LA SEGMENTATION. 
LES VARIABLES EXPLICATIVES DOIVENT ETRE QUALITATIVES ET LA VARIABLE 
EXPLIQUEE BOOLEENNE. 

MODULES UTILITAIRES 
******************* 
/T/ MODULE DE TRACE AUTOMATIQUE 
/Q/ MENU 
/R/ PLACE DISPONIBLE 
/J/ COMMENTAIRES 
/S/ MODULE D'ARRET D'EXECUTION DU PACKAGE (STOP) 
/?/ RENSEIGNEMENTS SUPPLEMENTAIRES 

CONSEILS POUR LE DEBUTANT 
************************* 
POUR CHOISIR UN MODULE REPONDEZ Q. 
POUR CHOISIR UNE REPONSE A L'INTERIEUR D'UN MODULE REPONDEZ D'ABORD PAR ?. 
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MODULE CHOISI ? /E/P/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *m+ Q 

* * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MODULE MENU /Qt* 
***************** 

L*UTILISATEUB DOIT APPELER LE MODULE /E/ POUR DEFINIR LA MATRICE 
DES DONNEES 

MODULE CBOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *S&* E 

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

•*• QUEL EST VOTBE NOM ? ( 5 LETTBES) «SB+ ? 

LE NOM QUE VOUS ENTREREZ, SERA UTILISE POUR DEFINIR LES NOMS DES FICHIERS QUE 
VOUS CREEREZ QUE VOUS LIREZ OU QUE VOUS EFFACEREZ. 
LE PREMIER CARACTERE DU NOM DOIT ETBE UNE LETTRE, SEULS LES 5 PREMIERS 
CARACTERES SERONT PRIS EN CONSIDERATION. 

+ QUEL EST VOTRE NOM ? {S LETTRES) -*S&* VOIDE 
QUELLE OPEBATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ -*» ? 

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

QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *m* CRE 
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/?/ -HES+ ? 

POSSIBILITES: 
/ENT/ : ENTRER LA MATRICE DES DONNEES AU CLAVIER 
/DIS/ i LECTURE DE LA MATRICE DES DONNEES SUR DISQUE 
/WSP/ : AFFECTATION DE VARIABLES DEFINIES DANS LA WORKSPACE 

IL FAUT DEFINIR 3 VARIABLES DANS LA WORKSPACE : 
- LA MATRICE DES DONNEES (MATRICE NUMERIQUE DE DIMENSION 

(NOBS,NVAR) ) 
- LES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 

(LIGNES), (MATRICE ALPHANUMERIQUE DE DIMENSION (NOBS.X)) 
- LES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

(COLONNES), (MATRICE ALPHANUMERIQUE DE DIMENSION (NVAR.X)) 
AVEC: 

NOBS : LE NOMBRE D'OBSERVATIONS 
NVAR : LE NOMBRE DE VARIABLES 

X : UN NOMBRE QUELCONQUE 
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DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/?/ *W* ENT 
-f NOMBRE D'OBSERVATIONS ? +$&+ H 
-f ENTREZ LES NOMS DES OBSERVATIONS DANS L'ORDRE. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES 

SI NECESSAIRE. 
ABC 
ENCORE 1 
D 
•* NOMBRE DE VARIABLES ? *m* 3 
•+ ENTREZ LES NOMS DES VARIABLES DANS L'ORDRE. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES 

SI NECESSAIRE. 
STU 
•* ENTREZ LES VALEURS DE LA MATRICE PAR LIGNE. 

UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES SI CELA EST NECESSAIRE. 
EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE. 
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SIGNE A. 

LIGNE=I NOM: A 
12 2.34 "12.3 
LIGNE=2 NOM: B 
23.1 1.21e~l ~2.2 
ERREUR D'ENTREE REINTRODUISEZ VOTRE DERNIERE ENTREE 
LIGNE=2 NOM: B 
23.1 1.21E1-I 2.2 
LIGNE=Z NOM: C 
12 2.35 "12.3 
LIGNE=H NOM: D 
A 
ENTREZ LE NUMERO DE LA LIGNE A CORRIGER ? +M* ? 

ENTREZ LE NUMERO DE LA LIGNE QUE VOUS VOULEZ MODIFIER. 
APRES LA CORRECTION, L'UTILISATEUR SERA AUTOMATIQUEMENT GUIDE A LA LIGNE 
OU IL S'EST ARRETE. 

ENTREZ LE NUMERO DE LA LIGNE A CORRIGER ? +m* 2 
LIGNE=2 NOM: B 
23.1 1.21£~1 "2.2 
LICNE=H NOM: D 
3 2 33 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +M+ ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE ENTREE: 
/CUE/ : CHEER 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 BRANCHEMENTS DANS DUUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•*• EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /0/N/ ? +Wi+ N 
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QUEL BRANCHEhIENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +m* J DON O [ 2 ] 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MOWLE D'IMPRESSION /I/* . 
************************* 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

S T U 
A 12.00 2.34 "12.30 
B 23.10 0.12 "2.20 
C 12.00 2.35 "12.30 
D 3.00 2.00 33.00 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ * E [Q] 

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

QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ -*ffl* ? 

POSSIBILITES: 
/CRE/ : 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/?/ *ffl&* ETE 
ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES EN AUGMENTANT LE NOMBRE D'OBSERVATIONS ? /O/N/ 
-HIE+ O 
•*• NOMBRE DE NOUVELLES OBSERVATIONS ? *W* 2 
-*• ENTREZ LES NOMS DES NOUVELLES OBSERVATIONS. 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 ENTREZ LE SIGNE A . 

LIGNE=I NOM: E 
2X 3 3 
ERREUR D'ENTREE REINTRODUISEZ VOTRE DERNIERE ENTREE 
LIGNE=X NOM: E 
2 3 3 
LIGNE-2 NOMi F 
2 33 44 
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ETENDRE LA MATRICE DES DONNEES EN AUGMENTANT LE NOMBRE DE VARIABLES ? /O/N/ 
+£©+ O 
f NOMBRE DE NOUVELLES VARIABLES ? *m* 3 
•*• ENTREZ LES NOMS DES NOUVELLES VARIABLES. UTILISEZ PLUSIEURS LIGNES 

SI NECESSAIRE. 
VWX 
+ ENTREZ LES VALEURS DES VARIABLES SUR UNE OU PLUSIEURS LIGNES. 

EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE. 
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SIGNE A . 

LIGNE=I NOM: V 
1 2 2 33 3 
ENCORE 1 
3 
LIGNE=2 NOM: W 
3 2.2 4.12 5 3.2 2 
LIGNE=Z NOM-. X 
2 3.2 1. 2 . 2.23 3 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ <M* I 

************************* 
*MODULE D'IMPRESSION /If* 
************************* 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

S 
12.00 
23.10 
12.00 

3.00 
2.00 
2.00 

T 
2.34 
0.12 
2.35 
2.00 
3.00 

33.00 

U 
"12.30 

"2.20 
"12.30 

33.00 
3.00 

44.00 

V 
1.00 
2.00 
2.00 

33.00 
3.00 
3.00 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ +m* E CD] 

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

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

POSSIBILITES: 
/CRE/ : 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 

DON O [Q] 

W 
3.00 
2.20 
4.12 
5.00 
3.20 

X 
2.00 
3.20 
1.00 
2.00 
2.23 

2.00 3.00 
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QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *m* MOD 
QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ -*m* ? 

POSSIBILITES DE MODIFICATION: 
/DOB/ : EFFACER UNE OU PLUSIEURS OBSERVATIONS 
/DVA/ : EFFACER UNE OU PLUSIEURS VARIABLES 
/COB/ : CHANGER TOUTES LES VALEURS D'UNE OBSERVATION 
/CVA/ : CHANGER TOUTES LES VALEURS D'UNE VARIABLE 
/COV/ : CHANGER LA VALEUR D1UN ELEMENT DEFINI PAR LE NOM D'UNE OBSERVATION 

ET D'UNE VARIABLE 
/CNO/ : CHANGER LE NOM D'UNE OBSERVATION 
/CNV/ : CHANGER LE NOM D'UNE VARIABLE 

QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ *m* COV 
•* NOM DE L'OBSERVATION ET DE LA VARIABLE DE L'ELEMENT A MODIFIER ? *m* A U 
•*• NOUVELLE VALEUR DE L'ELEMENT ? +m+ 1 2 . 3 0 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *ffl* MOD 
QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ +m* DOB 
•* NOM DES OBSERVATIONS A SUPPRIMER ? • * * F 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +m* MOD 
QUELLE OPERATION ? /DOB/DVA/COB/CVA/COV/CNO/CNV/?/ * » CVA 
•*• NOM DE LA VARIABLE A MODIFIER ? +m* X 
•*• ENTREZ LES VALEURS DE LA VARIABLE A MODIFIER ? -Hi©+ 

EN CAS D'ERREUR VOUS POUVEZ REINTRODUIRE UNE LIGNE DE LA MATRICE. 
POUR INDIQUER UNE CORRECTION ENTREZ LE SIGNE A . 

LIGNE=I NOM: X 
20 32 10 20 22.3 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *m* I DON O lui 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MODULE D'IMPRESSION /I/* 
************************* 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

S 
12.00 
23.10 
12.00 

3.00 
2.00 

T 
2.34 
0.12 
2.35 
2.00 
3.00 

U 
12.30 
~2.20 

"12.30 
33.00 

3.00 

V 
1.00 
2.00 
2.00 

33.00 
3.00 

W 
3.00 
2.20 
^ .12 
5.00 
3.20 

X 
20.00 
32.00 
10.00 
20.00 
22.30 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ *&&+ S 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE ? /O/N/ (N'OUBLIEZ PAS DE SAUVER VOTRE JEU DE 
DONNEES SUR DISQUE) *M* ? 
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/O/ : FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
/N/ : CHOIX D1UN AUTRE MODULE 

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

. . . ? *m* B ISONNOM1 SAV 

PIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE ? /O/N/ (N'OUBLIEZ PAS DE SAUVER VOTRE JEU DE 
DONNEES SUR DISQUE) •*€©+ O 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 

2 . 3 . 2 . / F / Module de d é f i n i t i o n de m a t r i c e s s u b s i d i a i r e s 

I l permet : 
- de d é f i n i r : 

- l a m a t r i c e des o b s e r v a t i o n s s u p p l é m e n t a i r e s /OSU/ 
- l a m a t r i c e des v a r i a b l e s s u p p l é m e n t a i r e s /VSU/ 

- par e n t r é e au c l a v i e r 
- par a f f e c t a t i o n de v a r i a b l e s d é f i n i e s dans l a 

workspace a c t i v e (5 ) 
- pa r l e c t u r e sur d i sque 
- a p a r t i r de l a m a t r i c e des données 

- d ' é t e n d r e /OSU/ ( d ' a j o u t e r des o b s e r v a t i o n s s u p p l é ­
m e n t a i r e s ) 

- d ' é t e n d r e /VSU/ ( d 1 a j o u t e r des v a r i a b l e s supp lémen­
t a i r e s ) 

- de supp r ime r une ou p l u s i e u r s o b s e r v a t i o n s ou 
v a r i a b l e s s u p p l é m e n t a i r e s . 

Complément; 

(5 ) : C e t t e p o s s i b i l i t é e s t o f f e r t e a 1 ' u t i l i s a t e u r " A P L i s -
t e " . .Dans l a workspace sauvée su r d i sque 3 v a r i a b l e s 
d o i v e n t ê t r e d é f i n i e s Î l a m a t r i c e s u b s i d i a i r e ( t a ­
b l e a u de c h i f f r e s ) , l e s noms des l i g n e s de l a m a t r i c e 
s u b s i d i a i r e e t l ea p o i d s assoc i és è chaque o b j e t . 

Un exemple e s t donné au c h a p i t r e 3 , pa rag raphe 7 . 
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2.3.3. /I/ Module d'impression 

Il permet d1imprime r un jeu de données. 

Exemple: 

Avant de montrer les possibilités offertes par le module 
/I/, un jeu de données mis à la disposition de 1 'utilisateur 
pour des essais et des démonstrations est lu sur disque. Il 
s'agit des données relatives a la qualité de marques de 
montres (cf. partie 1 paragraphe 9). 

Les différentes méthodes statistiques implantées dans CLAS-
FAC seront exécutées sur ce jeu de données à l'exception de 
la méthode de segmentation, module /W/ pour laquelle un 
exemple particulier sera introduit. 
Le jeu de données relatif aux marques de montres est un 
tableau de contingence. Les observations représentent les 
différentes qualités attribuées à une montre: 

- bonne qualité (QUALITE) 
- technique avancée (TECHNIQUE) 
- très précis (PRECISION) 
- esthétique (ESTHETIQUE) 
- fiable (FIABILITE) 
- vaut son prix (VALEUR) 
- solide (SOLIDITE) 
- 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 
au nombre de personnes qui ont attribué la qualité X (par 
exemple FIABILITE) a la marque Y (par exemple 6MARQUE). 
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GO 

•+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ +ffl* O 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* E 

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

•+ QUEL EST VOTRE NOM ? (S LETTRES) *M* MONTR 
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *m* CRE 
DE QUELLE FACON ? /ENT/DIS/WSP/?/ *M* DIS 
LECTURE CORRECTE 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ +m* I 

************************* 
+MODULE D'IMPRESSION /I/* 
************************* 

QUELLE DONNEE ? /DON/POB/PVA/SOB/SVA/PCO/PCV/IVO/IVV/IFO/IFV/OSU/VSU/?/ *m* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE IMPRIMEES: 
/DON/ : MATRICE DES DONNEES 
/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 
/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES 
/OSU/ : OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
/VSU/ : VARIABLES SUPPLEMENTAIRES 
/IVO/ : CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS 
/IW/ : CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES 
/IFO/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS 
/IFV/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES VARIABLES 
/PCO/ : PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/PCV/ : 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/PCV/IVO/IW/IFO/IFV/OSU/VSU/?/ *m+ DON 
MATRICE DES DONNEES ? /O/N/ *m* ? 

/O/ : IMPRESSION DE LA MATRICE CHOISIE ENCADREE DES NOf-IS DE SES VARIABLES 
ET DE SES OBSERVATIONS 

/N/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE 

MATRICE DES DONNEES ? /O/N/ HBiK O 
-*• AVEC QUELLE PRECISION DECIMALE ? / 0 / 1 / 2 / 3 / 4 / 5 / *m* ? 
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LA PRECISION, POUR L'ECRITURE DE LA MATRICE, PEUT ETRE 0 , 1 . 2 . 3 , 1 * OU 5 POSITIONS 
APRES LA VIRGULE. 

•*• AVEC QUELLE PRECISION DECIMALE ? / 0 / 1 / 2 / 3 / 4 / 5 / «flflh 0 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

QUAL 
TECH 
PREC 
ESTH 
FIAB 
VALE 
SOLI 
ELEG 
ELEC 

IMARQUE 
345 
100 
173 
449 
194 
181 
183 
481 

34 

2MARQUE 
828 
387 
586 
463 
568 
396 
611 
475 
201 

ZMARQUE 
46 
29 
11 
28 
20 
20 
17 
17 
33 

HMARQUE 
132 
172 
110 

98 
87 
88 
72 
71 

230 

5MARQUE 
1348 
1055 
11S6 

851 
1133 

779 
1105 

879 
892 

BMARQUE 
492 
571 
410 
311 
358 
318 
290 
209 
701 

QUAL 
TECH 
PREC 
ESTH 
FIAB 
VALE 
SOLI 
ELEG 
ELEC 

!MARQUE 
365 
200 
211 
218 
219 
155 
197 
194 
166 

ÔMARQUE 
167 
156 
107 
110 

90 
157 
115 

76 
201 

SMARQUE 
111 

42 
69 
72 
58 
S6 
79 
56 
43 

ÎOMARQUE 
580 
356 
402 
598 
421 
353 
419 
542 
177 

IiMRQUE 
23 
68 
50 
53 

116 
320 
103 

62 
322 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ -*m+ ? 

/O/ : IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE CHOISIE 
/N/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE 

NOMS DES VARIABLES /0/N/ ^W* O 

IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

!MARQUE 
2MARQUE 
3MARQUE 
HMARQUE 
SMARQUE 
GMARQUE 
!MARQUE 
SMARQUE 
SMARQUE 
YOMARQUE 
!!MARQUE 
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NOMS DES OBSERVATIONS /O/N/ + » • ? 

/O/ : IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE CHOISIE 
/N/ : POURSUITE SEQUENTIELLE DU MODULE 

NOMS DES OBSERVATIONS /O/N/ +m* 0 

IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 

QUALITE 
TECHNIQUE 
PRECISION 
ESTHETIQUE 
FIABILITE 
VALEUR 
SOLIDITE 
ELEGANT 
ELECTRON 

QUEL BRANCHEMENT ? /OVT/OVA/OOB/?/ +M* ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE D1IMPRESSION : 
/OUT/ : IMPRESSION DE LA MATRICE {MEME JEU DE DONNEES) 
/OVA/ : IMPRESSION DES NCMS DES VARIABLES {MEME JEU DE DONNEES) 
/OOB/ : IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS {MEME JEU DE DONNEES) 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•* EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +m+ N 

QUEL BRANCHEMENT ? /OUT/OVA/OOB/?/ +m* S O 
PIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 

2 . 3 . 4 . / M / Module de masque 

Il permet : 
- de masquer (supprimer) des lignes ou des colonnes d'une 
matrice afin de définir une sous-matrice. Cette opéra­
tion correspond à une opération logique. 
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Exemple : 

Par 1'appel au module /M/, nous allons éliminer plusieurs 

obervations et variables dans la matrice des marques de 

montres* Après avoir imprimé la sous-matrice ainsi définie, 

nous allons la "démasquer". 

GO 

•*• INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ «fiß* N 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/R/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* I DON N 0 0 

********** ****** ********* 
*MODULE D1IMPRESSION /I/* 
************************* 

IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

MARQUE 
2MARQUE 
3MARQUE 
^MARQUE 
SMARQUE 
GMARQUE 
!MARQUE 
BMARQUE 
SMARQUE 
IQMARQUE 
!!MARQUE 

IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 

QUALITE 
TECHNIQUE 
PRECISION 
ESTHETIQUE 
FIABILITE 
VALEUR 
SOLIDITE 
ELEGANT 
ELECTRON 
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QUEL BRANCHAIENT ? /OUT/OVA/OOB/?/ +W* M 

i r * ' * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 

*MODULE DE MASQUE /M/* 
********************** 

QUELLE DONNEE ? /DON/IVO/IVV/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ *W* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE MASQUEES: 
/DON/ : LA MATRICE DES DONNEES 
/IVO/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/IVV/ : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 
/IFO/ : 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 
/SOB/ : LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
/SVA/ : LES PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES 

CONSEQUENCE DE L'APPLICATION DU MASQUE DANS TOUS LES MODULES 

DON : A, C. P , B, Ht X, J/, D, I 
POB : P . 5 , H. X, D. I 
PVA : P, B. H, Xt D. I 
SOB.SVA : D, I 
IVO.IVV : B. X, Dt It U 
IFOtIFV : D, I 

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

QUELLE DONNEE ? /DON/IVO/IVV/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ +m* DON 
MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ *M* ? 

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

MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ + » • MAS 
MASQUER LES OBSERVATIONS ? fO/N/ <m+ ? 

L'INTERROGATION : 'MASQUER OU DEMASQUER LES OBSERVATIONS ' , DOIT ETRE PRISE 
AU SENS LARGE DU TEmE : MASQUER LES LIGNES DE LA MATRICE CHOISIE. 

MASQUER LES OBSERVATIONS ? /O/N/ *m+ O 
DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ *m* ? 
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POSSIBILITES POUR DEFIIiIH UN MASQJE: 
/POS/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A MASQUER 
/NEG/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A NE PAS MASQUER 
/ENU/ : L'UTILISATEUR PEUT SELECTIONNER, A L'AIDE DES CHIFFRES 0 ET 1 

LES NOMS QU1IL VEUT MASQUER. LES NOMS APPARAISSENT SUR LE TERMINAL. 
/NUM/ : MASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS 

CONSEIL : 
SI L'UTILISATEUR NE CONNAIT PAS EUCTEMENT LES NOMS DES OBSERVATIONS 
OU DES VARIABLES A MASQUER, IL EST RECOMMANDE D'APPELER LE MODULE 
/I/ POUR LES IMPRIl-IER. 

DE QUELLE MANIERE ? / POS / NEC IENUINUM/1/ *m* ENU 
•*• ENTREZ AU-DESSOUS DES NOMS DES OBSERVATIONS LA VALEUR 0 SI LE NOM DOIT ETRE 
MASQUE ET 1 SINON 
QUALITE TECHNIQUE PRECISION ESTHETIQUE FIABILITE VALEUR 

1 . 0 1 0 0 1 
SOLIDITE ELEGANT ELECTRON 
1 1 0 
MASQUER LES VARIABLES ? /O/N/ <W* ? 

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

MASQUER,LES VARIABLES ? /O/NI +£)&• O 
DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ *É@* ? 

POSSIBILITES POUR DEFINIR UN MASQUE: 
/POS/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A MASQUER 
/NEG/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A NE PAS MASQUER 
/ENU/ : L'UTILISATEUR PEUT SELECTIONNER, A L'AIDE DES CHIFFRES 0 ET 1 

LES NOMS QU'IL VEUT MASQUER. LES NOMS APPARAISSENT SUR LE TERMINAL. 
/NUM/ : MASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS 

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

DE QUELLE MANIERE ? /POS/NEG/ENU/NUM/?/ *m* NUM 
+ DONNER LES DEUX NOMS DES BORNES DEFINISSANT L'INTERVALLE A MASQUER (BORNES X 
COMPRIS) +m+ !MARQUE IViARQUE 
QUEL BRANCHEMENT ? /MOB/MVA/DOB/DVA/?/ *m* ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS LE MODULE MASQUE: 
/MOB/ : MASQUER LES OBSERVATIONS SUR LE MEME JEU 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 BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/R/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•* EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +W* N 

QUEL BRANCHEMENT ? /WB/MVA/DOB/DVA/?/ *ffî+ I DON O [0] 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MODULE D'IMPRESSION II/* 
************************* 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

!MARQUE 2MARQUE ZMARQUE 
QUAL 345 828 46 
PREC 173 586 11 
VALE 181 396 20 
SOLI 183 611 17 
ELEG 481 475 17 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ *m* M 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MODULE DE MASQUE /M/* 
********************** 

QUELLE DONNEE ? /DON/IVO/IW/IFO/IFV/POB/PVA/SOB/SVA/?/ +m* DON 
MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ *m+ ? 

POSSIBILITES OFFERTES PAR LE MODULE MASQUE-. 
/MAS/ : MASQUER UNE MATRICE 
/DEM/ : DEMASQUER UNE MATRICE 

MASQUER OU DEMASQUER ? /MAS/DEM/ +M* DEM 
DEMASQUER LES OBSERVATIONS ? /O/N/ +W* O 
DE QUELLE MANIERE ? /TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ +W* ? 

POSSIBILITES POUR DEMASQUER: 
/TOU/ : DEMASQUER TOUTES LES OBSERVATIONS OU TOUTES LES VARIABLES 
/POS/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A DEMASQUER 
/NEC/ : ENTRER LA LISTE EXHAUSTIVE DES NOMS A NE PAS DEMASQUER 
/ENU/ : L'UTILISATEUR PEUT SELECTIONNER A L'AIDE DES DEUX CHIFFRES 0 

ET 1 LES NOMS QU'IL VEUT DEMASQUER 
LES NOMS APPARAISSENT AU CLAVIER 

/NUM/ : DEMASQUER TOUS LES NOMS COMPRIS ENTRE DEUX NOMS 

HMARQUE SMARQUE SMARQUE 
132 1348 4S2 
110 1156 410 

88 779 318 
72 1105 290 
71 879 209 
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CONSEIL-. 
SI L'UTILISATEUR UE CONNAIT PAS EXACTEMENT LES NOMS DES OBSERVATIONS 
OU DES VARIABLES A MASQUER, IL EST RECOMMANDE D'APPELER LE MODULE 
II/ POUR LES IMPRIMER. 

DE QUELLE MANIERE ? /TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ *m+ TOU 
DEMASQUER LES VARIABLES ? /0/N/ «S&* O 
DE QUELLE MANIERE ? /TOU/POS/NEG/ENU/NUM/?/ « + TOU 
QUEL BRANCHEMENT ? /MOB/MVA/DOB/DVA/?/ *m* I DON N O O S O 

************************* 
+MODULE D'IMPRESSION /I/* 
************************* 

IMPRESSION DES NOMS DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

IMARQUE 
2MARQUE 
3MARQUE 
WARQUE 
SMARQUE 
BMARQUE 
!MARQUE 
BMARQUE 
SMARQUE 
IQMARQUE 
!!MARQUE 

IMPRESSION DES NOMS DES OBSERVATIONS DE U MATRICE DES DONNEES 

QUALITE 
TECHNIQUE 
PRECISION 
ESTHETIQUE 
FIABILITE 
VALEUR 
SOLIDITE 
ELEGANT 
ELECTRON 

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
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2.3.5. /D/ Module de dessin 

Il permet de représenter graphiquement un ' ou plusieurs 
nuages de points. 

Un exemple est donné au chapitre 3, paragraphe 7. 

2.3.6. /V/ Module d'initialisation 

Il permet de détruire (effacer) un jeu de données. Le but 
est de rendre disponible de la place en mémoire centrale. Ce 
module ne doit être utilisé qu'en cas de nécessité, car les 
initialisations se font automatiquement par le package, lors 
de l'appel ä certains modules. 
Un exemple est présenté au chapitre 5, paragraphe 3. 
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PRELIMINAIRES STATISTIQUES 

Afin d'alléger les descriptions des méthodes statistiques de 
CLASFAC| nous allons introduire quelques notions statisti­
ques communes a plusieurs méthodes« 

1. PRELIMINAIRES 

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

1.1. Les distances 

1.1.1. Les propriétés des distances 

Puisqu'une simple contemplation de la matrice des données ne 
permet pas de découvrir la structure des données, un premier 
pas serait franchi s'il était possible de définir un outil 
qui mesure la dissemblance ou la ressemblance entre les 
objets. Deux outils sont proposés dans la littérature 
statistique : 1'indice ou la fonction de distance et 1'in­
dice de similarité. Nous ne nous intéresserons qu'à.la 
fonction de diatance qui mesure la dissemblance entre deux 
objets X. et X. et qui est utilisée dans de nombreuses 
méthodes statistiques de CLASFAC. 

Si nous considérons C1 l'ensemble.des objets de la matrice 
des données (il peut s'agir des observations ou des varia­
bles), une fonction de distance d est une application de CxC 
dans R - elle associe donc a toute paire d'objets un nombre 
réel - qui vérifie les propriétés suivantes : 

(1) dtX.jXj) a 0 

(2) d(Xi(Xj) = H(XyK1) 

(3) d(Xi,X .) = 0 si X1=X. 

(4) si X£*X. alors dfX^X.) > Q 
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Une fonction de distance est une distance métrique si 

l'inégalité triangulaire est vérifiée. 

(5) d(Xi,Xj) s d(X.,Xk)+d(Xk,Xj) 

L'inégalité triangulaire signifie que trois objets forment 

un triangle ou sont alignés. 

Remarque: 

Par la suite, nous dirons distance à la place de fonction de 

distance, même si les "distances" étudiées n'en sont pas au 

sens de la topologie générale. 

1.1.2. Les distances de CLASFAC 

Rappelons que si X. et X. sont deux objets, la notation 

adoptée est la suivante : 

Xj = ( xj ' XJ • •'•' *j ) 

La distance de Minkowski 

On peut définir toute une famille de distances par la 

formule: 

dU-.Xj) = 
n 

^C? , k kir 

& k * " X j 

1/P 

donnant des valeurs particulières a r et à M , poids de la 

Les différentes distances de Minkowski s'obtiennent en se 

donnant des va 

k-ième variable. 

1) Les distances quadratiques 

Nous allons tout d'abord nous intéresser aux distances 

quadratiques, pour lesquelles r=2. 
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En élevant au carré les écarts, les distances quadratiques 
privilégient les fortes différences au détriment des peti­
tes. 

a) La distance euclidienne 

d2(X.fX.) = 2 w 
k=l 

K (xi - V 

Parmi toutes les distances, la distance euclidienne est 
celle qui nous paraît la plus familière, car elle correspond 
à la longueur d'un segment entre deux points dan's un espace 
métrique à deux dimensions. 
Cette distance trè3 souvent utilisée présente des caracté­
ristiques qui, si elles sont ignorées de 1'utilisateur, 
peuvent conduire à des résultats statistiques inattendus. La 
distance euclidienne dépend de 1'unité de mesure et de la 
variance de chaque variable. De plus, elle est sensible à 
"l'effet de taille" : si nous multiplions toutes les valeurs 
d'un objet par a, les distances de cet objet aux autres 
objets sont toutes également multipliées par a. Une trans­
formation statistique, appelée la normalisation permet de 
palier à ces difficultés. E lie est expliquée dans le 
prochain paragraphe. 

b) La distance du CHI2 

IT(X1IXj) = 
k=l 

k 
avec x, ^ ^ xt 

î 

x. 

k 
x . 
J 

x j 

*" = A 
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i k 

k 

Le vecteur 

x1 x2 xk — IL 11 11 
f » * * • » t * • * » 

x . x . x . x . 
1 1 1 1 

s'appelle le profil de l'objet i. 
Cette distance ne peut être calculée que si les variables 
sont mesurées sur une même échelle et avec une même unité et 
si x.£0 Vi,j. Une matrice de contingence (tableau de 
fréquences) répond, par exemple, à tous ces impératifs. 
Cette distance fait disparaître "l'effet de taille" reproché 
a la distance euclidienne, puisqu'elle calcule la somme des 
écarts au carré des profils des objets pondérés par l'inver­
se de l'importance de chaque variable. 

La distance entre deux objets ayant même profil est nulle; 
cette propriété est utilisée dans la méthode d'analyse 
factorielle des correspondances. 
Remarquons que la distance du CHI2 n'est en fait pas une 
fonction de distances entre les objets originels, notés ici 
X. et X , f mais entre leurs profils. 

2) Les distances pour lesquelles r=l 

A 1'encontre des distances quadratiques, elles privilégient 
les petites distances au détriment des grandes. 

a) La distance de Minkowski d'ordre 1 

n 

k-1 X J 
d<XifX.j) = > I*? - *"l 

Comme cette distance peut être comparée a la distance 
parcourue par un promeneur dans une grande ville des 
Etats-Unis, formée d'avenues longitudinales et transversa-



DESCRIPTIONS DES METHODES STATISTIQUES 69 

les, la littérature anglo-saxonne l'a baptisée "city-block 
métrique1' ou "métrique de Manhattan". 

b) La distance de Canberra 

ri 
d ( x i » V = 2 , x i • x j ! / ( | x i ' + , x j | } 

Cette distance est une variante de la distance de Minkowski 
d'ordre 1. 

3) La distance de Minkowski d'ordre infini 

En faisant tendre le paramètre r vers l'infini, on obtient 
la distance de Minkowski d'ordre infini. Cette distance 
privilégie les fortes distances -en fait la plus forte- et 
est donc plus robuste. 

d<X.,X ) = Max |x* - xk.\ 
k = l,n 

Distances utilisées dans les différentes méthodes et modules 

Le tableau 2.2 indique les modules statistiques qui tiennent 
compte dans leur algorithme de la notion de distance. 

1.1.3. La matrice des distances 

Si nous calculons les distances entre tous les objets de la 
matrice des données, nous obtenons une matrice de distances 
d de taille mxm. Elle est symétrique Vi,j i*j 
d(X.tX,)=d(X.,X.) et sa diagonale est formée de 0, 
d(X,,X.)=0. Ces propriétés découlent de la définition de la 
fonction de distance. 
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analyse fac-

torielle en 

composantes 

principales 

analyse fac-

torielle 
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pondances 
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méthode de 
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que 
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X 

X 
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X 
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X 
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X 

X 

X 

X 

X 

distance 
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d'ordre 1 

X 

distance 

de 

Canberra 

X 

distance 

de Min­

kowski 

d'ordre 

infini 

X 

Tableau 2.2 
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1.2. Normalisation d'une matrice de données quantitatives 

Même si la matrice des données bru tes (définie par le module 
/E/) est une matrice quantitative, une comparaison de ses 
variables n'est pas possible si les variables sont mesurées 
avec des unités différentes. Les unités de la matrice des 
données formée des variables poids, taille, tension arté­
rielle et vitesse de sédimentation, par exemple, sont 
exprimés en kg, mm, .... Si nous calculons la distance 
(di ffé rente de celle du CH12) entre ses objets, la variable 
"taille" annihile presque totalement l'effet des au très 
variables. Dès lors, la normalisation de le matrice des 
données va s'imposer. Elle permet de supprimer la pondéra­
tion intrinsèque des variables et de construire une matrice 
de données indépendantes des unités de mesure. 
CLASFAC propose de centrer ou de centrer eĵ  de réduire la 
matrice des données. La deuxième possibilité correspond à la 
normalisation de la matrice. 
Si x^=(l/m) ^Lx. est la moyenne de la variable j et 

s.=(l/m) £_(x~-x^) sa variance, centrer la matrice des 
J i * f i — i 
données brutes revient è remplacer l'élément x. par X T - X . 
La moyenne de toute la variable centrée est alors nulle. 
Centrer et réduire la matrice des données brutes revient à 
remplacer l'élément xr par ( x̂ -x"* )/s .. La moyenne de toute 
les variables est alors égale à 0 et leur écart-type vaut 
1. 

Dans les modules statistiques /A/U/P/B/H/X/, l'utilisateur 
peut analyser soit la matrice "brute", soit la matrice 
centrée, soit la matrice centrée et réduite. Si 1'utilisa­
teur fait plusieurs analyses sur un même jeu de données, il 
devra toujours conserver la même option (matrice de données 
brute, ou centrée, ou centrée et réduite) pour que les 
résultats soient compatibles. 

2. VUE D'ENSEMBLE DES METHODES 

Les méthodes statistiques de CLASFAC appartiennent è deux 
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grandes familles de l1analyse statistique multivariable : 

1'analyse factorielle et la classification automatique. 

L'analyse factorielle permet de résumer 1'information conte­

nue dens la matrice des données en remplaçant les variables 

par un nombre réduit de facteurs (combinaisons linéaires de 

variables). La méthode aboutit a une représentation graphi­

que visualisant les similarités entre les observations et 

les variables par leurs proximités géométriques. 

La classification automatique permet de construire des 

classes d'objets (méthodes de partitionnement) ou de struc­

turer les objets en classes principales, classes, sous-clas­

ses. .. 

Avant de décrire les différentes méthodes, nous allons les 

classer selon leurs caractéristiques (Tableau 2.3) et indi­

quer par un numéro entre parenthèses dans quel ordre les 

méthodes vont être exposées. Il est conseillé de respecter 

cet ordre pour la lecture, car les notations introduites 

lors de la présentation d'une méthode ne sont pas forcément 

redéfinies lors de 1 ' exposé d'une autre méthode. 
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Les métho­
des d'ana­
lyses mul-
tivariées 
de CLASFAC 

Analyse 
factoriel-
Ie (1) 

Classifica­
tion auto­
matique (5) 

A (2) 
En composantes 
principales 

C (3) 
Des corres­
pondances 

U (4) 
Projection d'un 
nuage de points 
dans 1 ' espace 
factoriel 

Méthodes 
de parti-
tionnement 
(6) 

P (7) 
Méthode 
d'échange 
KMEAN 

B (8) 
H Méthode 

rapide MSA 

Classifica­
tion hié­
rarchique 
(9) 

H (10) 
Classifica-
tion hié­
rarchique 
ascendante 

Classifi­
cation 
descen­
dante (11) 

X (12) 
Méthodes 
poly thé-
tiques 
HIERKMEAN 
et 
POLYDIV 

Tableau 2.3 

W (13) 
Méthode 
monothé-
tique 
de 
segmen­
tation 
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L'ANALYSE FACTORIELLE 

Au lieu de présenter les principes généraux de 1'analyse 
factorielle et de montrer les particularités de chacune des 
deux méthodes implantées dans CLASFAC, nous avons préféré, 
après un bref rappel de quelques notions de statistique, de 
développer en détail les principes mathématiques de 1'analy­
se factorielle en composantes principales. L'analyse facto­
rielle des correspondances étant basée sur les mêmes princi­
pes mathématiques, elle sera présentée comme un cas particu­
lier. 

De plus, 1'emploi des différents modules de CLASFAC associés 
a la technique sera exposé. 

1- L'ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 
(Pearson, Hotelling) 

1.1. Notions de base 

Nous allons tout d'abord donner les formules de la moyenne, 
de la variance et de l'écart-type associées à une variable. 
Rappelons que la moyenne indique la valeur centrale des 
états de la variable et que la variance mesure la dispersion 
des états ô la moyenne. Si nous notons X^, la j-ième 
variable, les formules s'écrivent: 

xJ = ±X XJ 
mi A 

VAR(Xj) = -2_( XJ-x
j) 2 

m i * 

sj = JvAR(Xj) 

La covariance et la corrélation mesurent le degré de 
dépendance entre deux variables. Si nous notons X et X 
deux variables, la covariance est définie par: 
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COV(Xk,Xh) =* 

i = l 

<x k - ; k ) ( * ; - x h ) 

La covariance peut être interprétée comme le produit scalai­

re entre deux variables centrées* De ce fait. si les 
k h 

variables X et X sont indépendantes, la covariance est 

nulle. La réciproque est fausse et il faut donc être prudent 

lors de 1'interprétation de ce coefficient. 

Si nous calculons les indices de covariance entre toutes les 

variables de la matrice des données, nous obtenons la 

matrice de variances-covariances de taille nxn. Cette matri­

ce est symétrique et sa diagonale est formée de la variance. 

car pour i = j on a CuV(X^xJ) = VAR(X1), propriété qui découle 

de la définition même de la covariance. 

Le coefficient de corrélation est défini par: 

p(Xk,Xh) = 

cov(xk,xh) 

JvAR(Xk)VAR(Xh) 

k h Le coefficient de corrélation p(X ,X ) prend ses valeurs 

entre -1 et 1. Il atteint les bornes 1 ou -1, si X est une 

fonction linéaire de Xh, Xh=aXk+b. 

De plus, corame p est défini à partir du coefficient de 

covariance, p possède également la propriété suivante: si 

X et X sont indépendantes, alors p(X ,X )=0. 

Si nous calculons les indices de corrélation entre toutes 

les variables de la matrice des données, nous obtenons la 

matrice des coefficients de corrélation de taille nxn. Cette 

matrice est symétrique et se diagonale est formée de 1. 

1.2. L'esprit de la méthode 

Pour chaque variable, on peut calculer le moyenne, puis 

1'écart à la moyenne. Si la matrice des données n'est formée 

que de deux variables, on peut présenter ces écarts a. la 

moyenne graphiquement dans le plan. Il suffit de dessiner 
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deux axea correspondant aux deux variables et de repérer les 
observations par leurs écarts ô la moyenne et les variables 
par leurs écarts-types- Ce procédé est difficilement prati­
cable pour trois variables, puisqu'il nécessite la construc­
tion d'une figure à 3 dimensions et il devient impossible 
pour un nombre de variables supérieur à 3. C'est ici 
qu'intervient 1'analyse factorielle. Indépendamment du 
nombre de variables retenues pour l'analyse, on va montrer 
que les observations et les variables peuvent être repré­
sentées sur un graphique moyennant une certaine perte 
d ' information. 

Le plan de représentation sera défini de manière à ce que 
les positions mutuelles des observations soient reproduites 
le plus fidèlement possible et que les variables ayant des 
valeurs presque identiques pour presque toutes les observa­
tions soient représentées par des points proches. Au lieu de 
faire coïncider cheque axe evec une variable, un axe 
correspondra à une somme pondérée de variables (combinaison 
linéaire de variables). L1ensemble des coefficients de 
pondération constitue un facteur et l'axe associé est appelé 
un axe factoriel. La position d'une observstion sur un axe 
est appelée son score ou la composante de 1'observation. 
Cette position se calcule en faisant une somme pondérée des 
valeurs de l'observation pour les variables et en divisant 
le résultat par la racine carrée du nombre de variables. 
La position d'une variable sur un axe sera donnée, à un 
coefficient de proportionnalité près, par sa covariance (si 
la matrice de données est centrée) ou par sa corrélation (si 
la matrice de données est centrée et réduite) avec les 
scores des observetions sur ce même facteur. Cette valeur 
est encore égale au coefficient de corrélation entre la 
variable et les scores, multiplié par 1'écart-type de la 
variable. 

La moyenne des variables définit 1*observation moyenne. 
Chaque observation peut être située par rapport & cette 
observation moyenne. Si la matrice des données a été 
préalablement centrée ou centrée et réduite, chaque observa­
tion peut être située par rapport à cette observation 
moyenne. Sur un axe factoriel l'observation moyenne eat 
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représentée par 1'origine. 

Le fidélité evec laquelle le position effective d'une 

observation est reproduite sur un axe est mesurée par le 

contribution du facteur a 1'observation* Le cumul des 

contributions des deux premiers facteurs indique le qualité 

avec laquelle 1'observation est représentée dans le plan 

factoriel. Pour 1'ensemble des observations, on peut calcu­

ler la quali té moyenne de l'information qui est reproduite 

par le plan factoriel. La fidélité n'est pas égale à 1QÜ 

pourcent, mais elle est supérieure à l'information qui 

pourrait être représentée sur un plan défini par deux 

variables. De plus, le pouvoir explicatif des facteurs est 

le même pour les positions des variables et pour celles des 

observations. 

On peut, en plus des observations et des variables qui ont 

participé & déterminer les axes factoriels, représenter 

n'importe quelle autre observation ou variable dans 1'espace 

factoriel Une telle observation ou variable est alors dite 

"supplémentaire". 

1.3. Aspects mathématiques de la méthode 

1.3.1. La transformation de la matrice des données 

Comme nous le verrons plus loin, l'analyse factorielle en 

composantes principales mesure la distance entre deux obser­

vations par la distance euclidienne. 

Avant d'effectuer 1'analyse factorielle, on transforme sou­

vent la matrice des données X. La nouvelle matrice ainai 

obtenue "par standardisation" sera notée Y. Un élément de Y 

s'écrit selon l'ootion choisie dans le package: 

t matrice brute 

i matrice centrée 

i matrice centrée et réduite 

yJ _ XJ 
yi xi 

yJ = X^ - xj 

y{ = CxJ -x J)/s j 
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1.3.2. La distance entre observations 

La distance entre deux observations Y. et Y. est : 

j 

Une des caractéristiques du nuage des observations peut être 
mesurée par la moyenne des distances mutuelles : 

"2 - ^2d 2<vv 
m i, k 

Si nous considérons un plan P dans l'espace R des varia­
bles, nous pouvons projeter les observations dans ce plan et 
calculer les distances mutuelles entre les projections. Le 
plan P peut être défini par deux vecteurs orthonormés V(I) 
et V(2)i 

V(I) = (V 1U) v2(l) ... vj(l) ... v n(D) 

V(2) = (V 1U) V 2U) ... vj(2) ... vn(2)) 

Ces deux vecteurs définissent des axes orthogonaux dans le 
plan P et on peut calculer les coordonnées ou les composan­
tes des observations sur ces axes: 

k = l .2 F(k: Y1 ) ="^ y. v' Ck) composante de l'observa­is!,2 FCk(Y1) = ^ yj vJ(k) composan 

j tion Y. sur l'axe k 

Comme ces axes sont orthogonaux, on peut appliquer le 
théorème de Pythagore et calculer la distance entre les 
projections de deux observations: 

d p ( W = Cr(lïYi)-'
rCliYk))

2 + (F(2;Yi)-F(2;Yk))
2 

ainsi que la moyenne dea carrés des distances mutuelles des 
projections: 
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d2 = — ^ d 2 C Y , , Y . ) 

m it k 

1.3.3. Définition dea Facteurs du nuage des observations 

Rappelons que lea observations constituent un nuage de 

points dans l'espace R . L'information représentée par le 

nuage sera mesurée par la moyenne des distances mutuelles 

d . Dès qu'on se donne un plan P dans l'espace R , on peut y 

représenter lea observations par leurs coordonnées sur un 

système d'axea définissant ce plan. Avec les notations 

précédentes, un élément du nuage proje té sera représenté par 

le point : 

(F(IiY1), F(2;Y.)) 

Après projection, 1'information représentée dans le plan 

sera d . Dens I'analyse factorielle en composantes principa­

les, on cherche a déterminer le plan P tel que la perte 

d'information soit minimale ou, autrement dit, on cherche le 

plan P tel que : 

2 
d soit maximal 
P 

Au lieu de projeter dans un plan, on pourrait aussi projeter 

sur une droite. Si D(J) est la droite définie par le vecteur 

V(j), 1*information résumée par la projection sur cette 

droite est i 

dD(j) « ^ r S ^ J ' V - ^ J i V ' 2 

m i, k 

Pour des droites orthogonales on a t 
dp = dD(l) * dD(2) 

Au lieu de choisir dea vecteurs arbitraires, on choisira la 

droite D(I) telle que d_,.* soit maximum, ce sera le premier 
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axe factoriel, puis une droite D{2) orthogonale à D(I) et 

telle que dnf2) 9°it maximum, appelée deuxième axe facto­

riel. Qn peut montrer que cette optimisation séquentielle 

perme t de déterminer le plan factoriel qui, a priori, e été 
défini par une optimisation globale. 

Pour une raison, que nous verrons plus loin» le score de 

1 * observation Y . sur le facteur k ne sera pas F(k;Y.), 

mais: 

f(k;Y.) = F(k;Yi)/^T 

1.3.4. Calcul analytique des facteurs du nuage des observa­

tions 

Soit C, la matrice de variances-covariances des variables, 

respectivement des coefficients de corrélation dans le cas 

où on a réduit les données. On peut montrer que la 
2 

maximiaation de d_,.^ nous amène à résoudre le problème : 

maximiser V(I)CV(I)' 

2 
et la maximisation de d à : 

P 

maximiser V(I)CV(I)' + V(2)CV(2)' 

sous la contrainte V(I )J_V (2 ) 

Remarquons que le signe apostrophe désigne la transposée de 

la matrice. ' 

Ce problème est bien connu en analyse numérique. 5a solution 

est donnée par les deux vecteurs propres V(I) et V(2) 

correspondant aux plus grandes valeurs propres a et a 

(a,>a») de la matrice C 
2 L'information totale d du nuage est égale è la trace de la 

matrice C et la qualité de la représentation dans le plan 

factoriel est donc mesurée par le rapport: 

(̂ 1 + ^ 2 ) / trace(C) 
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1.3.5. Quali té de la représentation des observations 

La variance de 1 'observation Y. par rapport a l'observation 

moyenne est : 

VAR(Y.) = -^L(yJ-y\)2 

ictc 

1'origi ne est : 

Sur l'axe factoriel k, la distance de 1'observation Y. a 

<f(k;Y.))2 

Le rapport 

(f<k;Y.))2/VAR<Y.) 

appelé contribution du facteur k a l'observation Y. mesure 

le pourcentage de la variance entre l'observation Y. et 

l'observation moyenne représentée par la distance de l'ob­

servation Y. sur le facteur k. 

La qualité globale de la représentation du nuage sur le 

facteur k est mesurée par le rapport 

2 ( f ( k î v i ) 2 )
 / 2 V A R < V 

qui est égal a 

o. / trace(C) 

1.3.6. Le nuage des variables 

Il existe deux approches possibles pour projeter les varia­

bles dans le plan factoriel. On peut tout d'abord remarquer 

que les variables peuvent être représentées dans 1'espace 

R , dont les axes canoniques sont définis par les observa­

tions. Une approche similaire à celle menée pour les 

observations permet donc de déterminer des axes factoriels 
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du nuage des variables ainsi que leurs composantes, notées 

g(k, Y** ) dans la suite. Pour'justifier la superposition des 

deux systèmes d'axes, ceux du nuage des observations et ceux 

du nuage des variables, on démontre alors algébriquement les 

relations : 

f(kïYi) = 

J"7"! 
yJg(kiYj) 

g(k;Y ) = -
J m 

VJf(KlY1) 

qui font apparai tre les points "observations" comme centres 

d'inertie des points "variables" et réciproquement. 

On constate alors que les composantes des variables peuvent 

aussi être calculées a partir des coefficients de corréla­

tion entre les variables et les scores des observations sur 

les facteurs. Notons en effet par c(j,k), le coefficient de 

corrélation entre les vecteurs Y^ et f(k). La composante de 

la variable j sur le facteur k peut s'écrire : 

ou 

g(k;YJ") = s j c(J,k) 

g(kjYJ) = c(j,k) 

cas non réduit 

cas réduit 

La contribution de la variable Y^ au facteur k est alors 

naturellement définie par le rapport : 

<g(k,-Y->))2 / 2 <g<k;Ym)) 

Ou point de vue du calcul, on se sert de la relation 

suivante, moins onéreuse, pour calculer les composantes des 

variables: 

g<k;YJ') =nr^*vj(k) 
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1.3.7. Rema TQUe-1 concern ant la méthode 

Souvent on reproche à la méthode, d'être sensible "a 1'effet 

de taille des observations". On constate alors que les 

observations sont rangées selon "leur taille" le long du 

premier (ou parfois deuxième) axe factoriel. Si, par exem­

ple, les observations de la matrice des données sont des 

entreprises et les variables, le chiffre d'affaires, le 

nombre d'employés,... le premier exe factoriel opposera les 

grandes entreprises aux petites entreprises. Cet effet de 

taille a tendance è masquer la structure plus profonde des 

données. 

2. L'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES (Benzécri) 

Afin de sensibiliser le lecteur aux principes mathématiques 

de 1* analyse factorielle, nous avons présenté en détail 

1* analyse factorielle en composantes principales. Puisque 

1'analyse factorielle des correspondances peut être consi­

dérée comme un cas particulier de cette méthode, seules les 

particularités et quelques relations mathématiques vont être 

données. 

2.1. La matrice des données 

La méthode utilise la distance du CH12 pour mesurer la 

proximité entre deux observations. De ce fait, la matrice 

des données doit vérifier quelques conditions. Tous les 

éléments x^ doivent être positifs. De plus la somme des 

éléments qui forment une observation ou une variable doit 

être strictement positive, 

Vi X1 =2!
xi > 0 et VJ *"* =2E xi > 0 

j i 

et posséder un sens sémantique. 

La méthode s*applique le plus' souvent aux tableaux de 
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contingence, mais son champ d'application peut s'étendre ô 

toute matrice de données positives et homogènes. 

2.2. Résumé des principales caractéristiques de la méthode 

Le méthode donne aux observations et aux variables un râle 

symétrique. La dénomination ne subsiste que pour faciliter 

l'identification des données initiales. 

Au lieu d'analyser les observations et les variables brutes, 

la méthode va prendre en considération les profils des 

observations et les profils des variables. 

Si nous notons x= *r- *r x^, l'effectif total de la matrice des 

données, nous pouvons définir les fréquences relatives 

suivantes : 

x-? 

p. =^y pT fréquence relative marginale des colonnes 

J" 

pJ s^^ pj fréquence relative marginale des lignes 

Le vecteur P formé des éléments p., ictl, 2f , m), 

correspond au profil de la variable moyenne. 

Le vecteur P°, formé des éléments p J, Jc(I, 2, ..., nj, 

correspond au profil de l'observation moyenne. 

Le profil de l'observation X., noté R.f peut être représenté 

à l'aide des fréquences conditionnelles: 

n 
Pi 
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x* x? xJ x? 
i l î î 

p _ _ _ ____ ___ 
n , - , , . . . , , . . . , 

-1- X . X . X . X . 
1 1 1 1 

Le j-ième élément du vecteur R. sera noté, r.spr/p.sxT/x,. 

Oe même le profil de la j-ième variable, noté Q , s*écrit: 

j - Ui !î !i d 
" = M 1 » ' * * » Ì » * ' ' » 1 

PJ PJ PJ P J 

d d d d 
xJ xJ xJ xJ 

Le i-ième élément du vecteur Q** sera noté q^= p"?/pJ 

Cette transformation laisse déjà transparaître une caracté­

ristique de la méthode. L'effet de taille, reproché à la 

méthode d'analyse factorielle en composantes principales, 

est supprimé, puisque deux points auront des profils identi­

ques, si leurs coordonnées sont proportionnelles. Ainsi si 

nous comparons, par exemple, les causes d'invalidité dans 

différents pays, un grand pays tel que les Etats-Unis pourra 

posséder le même profil qu'un petit pays, tel que la Suisse. 

En anticipant sur la suite, signalons dès maintenant que des 

points de même profil ont même position dans l'espace 

factoriel. 

Le but de l'analyse des correspondances peut se résumer 

alors a l'étude des profils des observations et des varia­

bles. 

Les profils des observations R. peuvent être représentés 
n 

dans R comme un nuage de points munis des poids p,. Les m 

points seront situés dans un sous-espace affine à n-1 

dimensions, puisque les m profils vérifient la relation: 
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P? 
Pi 

= 1 Vi=(I, ..., mi 

Les profils des variables QJ peuvent également être consi­
dérés comme un nuage de points dans l'espace R où chaque 
point est muni d'un poids p*'. Ces n points seront situés 
dans un sous-espace a m-1 dimensions, puisqu'ils vérifient 
la relation: 

^ - = 1 Vj=(I1 .... mï 

i PJ 

2.3. La diatance 

La distance entre deux observations est mesurée par la 
distance du CHI2 entre leurs profils: 

D J D j 2 « « - X X j X j 2 

21 p i pk ^ C x x i *k — <— - —) = < 4 — (— - —) 
j P Pi Pk J x x i *k 

et la distance entre deux variables par la distance du CHI2 
entre leurs profilai 

J k 2 

d ( Q j i Q k , = 2-c---) 
i p i p j

 P
k 

La distance du CHI2 vérifie le principe d'équivalence 
distributionnelle qui s'énonce de la façon suivante. 
Si l'on agrège deux observations (ou variables) qui possè­
dent le même profil, la distance entre ces deux observations 
agrégées (ou variables) et les autres observations (ou 
variables) reste invariante. 

Cette propriété garantit donc une certaine invariance des 
résultats par rapport à la nomenclature de la matrice des 
données. 
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Si nous réussissons h transformer la distance du CH12 en une 
distance euclidienne, les calculs de l'analyse factorielle 
des correspondances découleront de ceux de 1'analyse facto­
rielle en composantes principales et nous pourrons nous 
contenter de donner les résultats finaux. 
Le passage de la distance du CHI2 a la distance euclidienne 
se fait par le développement mathématique suivant: 
Définissons la famille des vecteurs Z ., munis des poids p., 
par la relation: 

Z? = l'^F 
Les coordonnées du centre de gravité de la famille, noté Z , 
sont: 

m p^ 11) DT r--

En notant d. (le carré de) la distance du CHI2 et d_ (le 
carré de) la distance euclidienne, on prouve en explicitant 
les calculs, que: 

dl(R.,Rk) = d2(Z.,Zk) . .I2(Z1-Z0. Zk-Z0) 

Par un artifice mathématique, nous venons de montrer que 
l'analyse des correspondances peut être ramenée e une analy­
se en composantes principales sur les vecteurs transformés 

V 
2.4. Quelques résultats 

Le formulaire suivant résume lea principales formules de 
l'analyse factorielle des correspondances. 
La k-ième valeur propre qui correspond a l'inertie du k-ième 
facteur, est défini par la relation: 

ak =2 ( 9 ( k * y j ) 2 ) / p J = 2 ( f ( k * v 2 ^ P i 
j i 
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Les projections (ou composantes) des variables et des 
observations sont données par les formules symétriques 
suivantes: 

g C k; Y . ) -^^ q^f(k; Y .)/Jg. projection de la j-ième 
i variable sur le k-ième axe 

factoriel 

f(k;Y,) =^^rJq(k;YJ)/|g,. projection de la i-ièm 
j observation sur le k-i ème axe 

factoriel 

La k-ième composante de la variable j apparaît donc comme la 
somme pondérée des composantes de même rang des observa­
tions, les coefficients de pondération étant les éléments du 
profil de la variable. Réciproquement la k-ième composante 
de l'observation i est la somme pondérée des k-ième compo­
santes des variables, les coefficients étant les éléments 
du profil de l'observation. 

3. LES ETAPES OE L'ALGORITHME 

Nous allons résumer les étapes de l'algorithme des deux 
méthodes d'analyse factorielle. Lorsque 1'étape diffère se­
lon le type d'analyse, une explication séparée sera donnée; 
dans le cas contraire on donnera une explication unique. 
L'algorithme se déroule en 8 étapes. 

1) Transformation de la matrice des données 

a) Cas de l'analyse factorielle en composantes principales: 
5elon l'option choisie par l'utilisateur, il faut créer 
une matrice Y qui correspond à la matrice de données 
brute, centrée ou centrée et réduite. 

b) Cas de l'analyse factorielle des correspondances: 
Il faut tout d'abord contrôler que la matrice des données 
vérifie toutes les conditions nécessaires a l'exécution 
de la méthode et former la matrice Y dont l'élément (i,j) 
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eat donné par: 

2) Calcul de la matrice a diaqonaliser 

a) Cas de 1'analyse factorielle en composantes principales: 
Calculer la matrice C=(l/n)Y'Y. 
C correspond a : 
- la matrice des produits scalaires si Y correspond à 

la matrice de données brute 
- la matrice de covariance si Y correspond à la matrice 

des données centrée 
- la matrice de corrélation si Y correspond a la 
matrice des données centrée réduite. 

b) Cas de l'analyse factorielle des correspondances: 
Calculer la matrice C dont l'élément ( j , j ' ) est défini 
par: 

3) Chercher les veleura et les vecteurs propres de la 
matrice C 

4) Classer les valeurs propres par ordre décroissant et 
"renuméroter" les vecteurs propres 

5) Sélectionner les 5 premières valeurs et vecteurs propres 

6) Projeter les observations sur les axes factoriels 

7) Projeter les variables sur les axes factoriels 

B) Calculer lea contributiona des facteurs aux observations 
et aux variables 
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Les formules qui ont été utilisées dans CLASFAC proviennent 
de /8/. 

4. LES RESULTATS OBTENUS A LA SUITE D'UNE ANALYSE FACTORIEL-

J=I 

Nous allons donner les résultats fournis par CLASFAC a la 
suite d'une analyse factorielle. Ces résultats sont donnés 
dans le but de facili ter l1interprétation des axes facto-
riels. Les sorties d'ordinateur sont identiques pour les 
deux types de méthodes. 

4.1. La matrice-input 

L'analyse factorielle ne peut être exécutée que sur la 
matrice des données. 

4.2. Les résultats de l'analyse factorielle 

L'analyse factorielle calcule les projections (ou composan­
tes) des observations et des variables. 

4.3. Les sorties d'ordineteur qui permettent 1'interpréta­
tion des résultats 

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

La statistique sur les valeurs propres et vecteurs propres 

CLASFAC imprime la valeur propre et l'inertie représentée 
por chaque axe factoriel. 
Lors de l'interprétation des axes factoriels, aucune méthode 
ne permet de connaître a priori le nombre de facteurs qui 
doit être retenu, car celui-ci dépend du nombre de variables 
qui participent a l'analyse et de la forme du nuage des 
points dans l'espace. Souvent on se fixe un seuil qui 
correspond à un pourcentage minimum de l'inertie que l'on 



92 L'ANALYSE FACTORIELLE 

veut restituer et on dessine les plans factoriels avec les 

axes sélectionnés. Si 1'utilisateur désire, par exemple, 

restituer le 80 pourcent de l'inertie du nuage de points et 

que le premier facteur restitue 40 pourcent de 1'informa­

tion, le deuxième le 30 pourcent et le troisième le 10 

pourcent, l'interprétation des résultats devra se baser sur 

les plans factoriels formés des axes 1,2 2,3 et 1,3. 

L.es contributions des variables et des observations 

CLASFAC donne tout d'abord quelques caractéristiques pour 

chaque observation (et variable) de la matrice des données: 

se moyenne, sa variance et le pourcentage de la variance de 

1'observation (ou de la variable) par rapport à la variance 

totale du nuage de points. 

La contribution des observations (ou des variables) eux 

facteurs exprime la part prise par chaque observation (ou 

variable) dans l'inertie (ou la variance) expliquée par un 

facteuri cette contribution mesure donc 1'influence de 

chacune des observations (ou variables) dans la détermina­

tion du facteur. 

La contribution d'un facteur è une observation (ou une 

variable) exprime la part de la dispersion de 1'observation 

(ou de la variable) représentée par la position sur le 

facteur. Elle mesure donc la capacité d'un facteur è rendre 

compte de la position "réelle" du point dans 1'espace. 

5. LE DEROULEMENT D'UNE ANALYSE FACTORIELLE DANS CLASFAC 

Les modules d'analyse fàctorielle en composantes principales 

/A/ et d'analyse des correspondances /C/ réalisent tous les 

calculs numériques relatifs aux deux méthodes. Le module de 

représentation graphique /D/ permet alors de représenter les 

variables et/ou les observations dans le (ou les) pian(s) 

factoriel(s). 

Si de plus, 1'utilisateur veut créer des observations et/ou 

des variables supplémentaires, il devra tout d'abord les 

définir en appelant le module /F/. Leurs composantes sur les 

facteurs sont calculées par le module /U/, dit module de 
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projections des observations et/ou des variables supplémen­
taires. Le même module /D/, déjà cité permet enfin de 
représenter graphiquement les positions des éléments sup­
plémentaires dans un espace factorial. 

6. LE HODULE DE PROJECTIONS DES OBSERVATIONS OU DES VARIA­
BLES SUPPLEMENTAIRES DAN5 L'ESPACE FACTORIEL /U/ 

Ce module ne peut être exécuté que s'il a été précédé d'une 
analyse factorielle et donc d'un appel à un des modules /A/ 
ou /C/. En effet les projections des observations supplé­
mentaires sont obtenues à partir des projections des varia­
bles et les projections des variables supplémentaires à 
partir des projections des observations. Lors de l'exécution 
du module /U/, 1 'utilisateur n'a pas besoin de spécifier le 
type d'analyse factorielle qui e été précédemment effectué, 
car CLASFAC l'a mémorisé et effectue automatiquement les 
"bons calculs". Les formules utilisées sont également tirées 
de /8/. 

6.1. Les matrices-input 

Les matrices dont les objets peuvent être projetées sont les 
suivantes: 

- les observations supplémentaires créées par le module 
/F/ 

- les centres d'inertie de classes d'observations créés 
par un module de partitionnement /B/ ou /P/. 

- les variables supplémentaires créées par le module 
/F/ 

- les centres d'inertie de classes de variables créés par 
un module de partitionnement /B/ ou /P/. 

6.2. Les matrices-résultat 

Le tableau suivant indique pour chaque matrice-input, le nom 
attribué à le matrice-résultat: 



94 L'ANALYSE FACTORIELLE 

matrice-input matrice résultat 

observations supplémentaires projections des observations 

\ supplémentaires 

variables supplémentaires projections des variables 

supplémentaires 

centre d'inertie des observe- projection des centres d'inertie 

tions de la matrice des des observations de la matrice des 

données données 

centres d'inertie des varia- projections des centres d'inertie 

blés de le matrice des des variables de la matrice des 

données données 

6.3. Les aides a l'interprétation 

CLASFAC imprime les coordonnées des projections des points 

supplémentaires sur les facteurs ainsi que leurs contribu­

tions . 

7. EXEMPLES: 

Un exemple complet d'analyse factorielle est présenté. Après 

l'exécution du module d'analyse factorielle des correspon­

dances (module / C / ) , deux observations supplémentaires ap­

pelées BEAUTE et DURABLE, seront définies (module /F/). 

BEAUTE représente la somme des observations QUALITE, ESTHE­

TIQUE et ELEGANT et DURABLE la somme des observations 

FIABILITE, PRECISION, QUALITE et SOLIDITE. 

Puis on imprimera (module / I / ) , on projettera (module /U/) 

et dessinera (module /D/) ces observations supplémentaires 

dans le plan factoriel. Finalement on appellera le module 

trace (module / T / ) . 
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GO 

•+ INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ +m* N 
IK)DULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* C 

****************************************************** 
*MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /Cl* 
****************************************************** 

LES VECTEURS SONT ORTHONORMES 
LA TRANSFORMEE PAR LA MATRICE EST PARALLELE AUX VECTEURS PROPRES 

PARAMETRES POUR L1ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /Ct (27.12.1982 ZH Z) 
************************************************************** 
LA MATRICE DES DONNEES 

STATISTIQUE SUR VALEURS PROPRES ? /O/N/ *m* O 

STATISTIQUE SUR VALEURS PROPRES 

FACTEURS 
VALEURS PROPRES 
POURCENTAGE 
POURCENTAGE CUMULE ' 
TEST 

TEST TOTAL 3.349253 

!FACTEUR 
0.07610 
0.66957 
0.66957 

1.106753 

2FACTEUR 
0.02311 
0.20331 
0.87288 

4.257752 

ZFACTEUR 
0.01137 
0.10003 
0.97290 

9.075 351 

WACTEUR 
0.00199 
0.01747 
0.99037 

3.225551 

SFACTEUR 
0.00062 
0.00547 
0.99584 

1.394851 

TRACE 0.114 

IMPRESSION DES COMPOSANTES DES VARIABLES ? /O/N/ *Wt* O 

COMPOSANTES DES VARIABLES 

NO NOM 
1 ViARQUE 
2 TMARQUE 
3 ZMARQUE 
4 UMARQUE 
5 SMARQUE 
6 SMARQUE 
7 !MARQUE 
8 8MARQUE 
9 SMARQUE 

10 XQMARQUE 
11 !!MARQUE 

!FACTEUR 
"0.4840 
"0.1805 
0.1306 
0.3887 
0.0056 
0.3351 

"0.0709 
0.2921 

"0.1193 
"0.2307 

0.7890 

2FACTEUR 
0.3032 

"0.0699 
"0.0052 
"0.0690 
"0.0796 
"0.1O56 
'0 .0573 
0.0401 

"0.0046 
0.0852 
0.5366 

ZFACTEUR 
0.1642 

"0.1340 
0.1755 
0.2186 

"0.0441 
0.1307 
0.0139 
0.0420 

"0.0810 
0.0300 

"0.2086 

^FACTEUR 
"0.0088 

0.0325 
0.2124 

"0.0103 
"0.0417 
"0.0015 
0.0744 
0.0831 
0.1112 

"0.0184 
"0.0085 

SFACTEUR 
"0.0353 
"0.0089 

0.0070 
' 0 .0171 
"0.0045 
"0.0045 
"0.0263 

0.0580 
"0.0032 

0.0489 
"0.0131 
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IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS ? /0/N/ *m* O 

COMPOSANTES DES OBSERVATIONS 

NO NOM 
1 QUALITE 
2 TECHNIQUE 
3 PRECISION 
4 ESTHETIQUE 
S FIABILITE 
6 VALEUR 
7 SOLIDITE 
8 ELEGANT 
9 ELECTRON 

!FACTEUR 
0.1574 
0.1701 

"0.0515 
0.2647 

"0.0393 
0.2413 

"0.0800 
"0.3111 

0.6476 

2FACTEUR 
"0.1110 
0.1933 

"0.1573 
0.1340 
0.0526 
0.2898 
0.0556 
0.1863 
0.0469 

3FACTEUR 
0.0067 
0.1113 

"0.0516 
0.1421 

"0.0987 
"0.1506 
"0.1519 

0.0829 
0,1013 

HFACTEUR 
0.0902 

"0.0272 
"0.0387 

0.0108 
"0.0426 

0.0257 
"0.0070 
"0.0470 

0.0033 

SFACTEUR 
"0.0166 

0.0407 
"0.0078 

0.0288 
"0.0187 
0.0252 
0.0148 

"0.0300 
"0.0293 

IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES /0/N/ *ffî* O 

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES 

NO NOM 

1 \MARQVE 
2 !MARQUE 
3 ZMARQUE 
4 HMARQUE 
5 SMARQUE 
6 BMARQUE 
7 !MARQUE 
8 &MARQUE 
9 SMARQUE 

10 XQMARQUE 
11 ItMARQUE 

TOTAL 

EFFECTIF 

2.140023 
4.515023 
2.210022 
1.060023 
9.218023 
3.660023 
1.925023 
1.17905-3 
5.860022 
3.848023 
1.117023 
2.946924 

PROB. 
MARG. 

0.073 
0.153 
0.007 
0.036 
0.313 
0.124 
0.065 
0.040 
0.020 
0.131 
0.038 

VARIANCE 

3.54612~1 
5.66372"2 
1.06372~1 
2.04S02~1 
1.01342~2 
1.40722"l 
1.56132"2 
1.00872 I 
3.96162~2 
6.43532~2 
9.54432"! 
1.13652 1 

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

CONTRIBUTIONS DES VARIABLES AUX FACTEURS 

NO NOM 
1 !MARQUE 
2 2MARQUE 
3 ZMARQUE 
4 HMARQUE 
5 5MARQUE 
6 SMARQUE 
7 !MARQUE 
8 6MARQUE 
9 SMARQUE 

10 !0MARQUE 
11 !!MARQUE 

!FACTEUR 
"0.2235 
"0.0656 

0.0017 
0.0714 
0.0001 
0.1833 

"0.0043 
0.0449 

"0.0037 
'0 .0913 
0.3101 

2FACTEUR 
0.2888 

"0.0324 
0.0000 

"0.0074 
"0.0858 
"0.0599 
"0.0093 

0.0028 
0.0000 
0.0411 
0.4724 

ZFACTEUR 
0.1723 
0.2420 
0.0203 
0.1511 

"0.0535 
0.1866 
0.0011 
0.0062 

"0.0115 
0.0103 

"0.1450 

HFACTEUR 
0.0029 
0.0814 
0.1705 
0.0019 
0.2741 

"0.0001 
0.1824 
0.1391 
0.1240 

'0 .0222 
"0.0014 

SFACTEUR 
"0.1454 
"0.0194 

0.0006 
0.0169 

"0.0100 
"0.0040 
"0.0728 

0.2168 
"0.0003 

0.5033 
"0.0105 

file:///MARQVE
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CONTRIBUTIONS DES FACTEURS AUX VARIABLES 

NO NOM 
1 IMARQUE 
2 2MARQUE 
3 ZMARQUE 
4 HMARQUE 
5 SMARQUE 
6 MARQUE 
7 !MARQUE 
8 SMARQUE 
9 ^MARQUE 

10 10MABQVB 
11 IUtARQUE 

!FACTEUR 
0.6606 
0.5752 
0.16O4 
0.7387 
0.0031 
0.7981 
0.3222 
0.8458 
0.3594 
0.8273 
0.6523 

2FACTEUR 
0.2592 
0.0864 
0.0003 
0.0233 
0.6256 
0.0792 
0.2103 
0.0159 
0.0005 
0.1129 
0.3017 

ZFACTEUR 
0.0761 
0.3171 
0.2894 
0.2336 
0.1918 
0.1214 
0.0123 
0.0175 
0.1656 
0.0140 
0.0456 

HFACTEUR 
0.0002 
0.0186 
0.4243 
0.0005 
0.1717 
0.0000 
0.3550 
0.0684 
0.3124 
0.0052 
0.0001 

SFACTEUR 
0.0035 
0.0014 
0.0005 
0.0014 
0.0020 
0.0001 
0.0444 
Û.0334 
0.0003 
0.0372 
0.0002 

IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS ? /0/N/ *m* 

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS 

NO NOM 

1 QUALITE 
2 TECHNIQUE 
3 PRECISION 
4 ESTHETIQUE 
S FIABILITE 
6 VALEUR 
7 SOLIDITE 
8 ELEGANT 
9 ELECTRON 

TOTAL 

EFFECTIF 

4.437053 
3.IkBOES 
3.285053 
3.261053 
3.264053 
2.823053 
3.191053 
3.062053 
3.000053 
2.946954 

PROB. 
MARC. 

0.151 
0.107 
0 . 1 Ù 
0.111 
0.111 
0.096 
0.108 
0.104 
0.102 

VARIANCE 

4.56065"2 
8.13945"2 
3.25335*2 
1.09545"1 
1.76495 2 
1.66345 1 
3.35385~2 
1.61335"1 
4.32865"1 
1.13655 1 

POURC 
VAR. 
0.060 
0.076 
0.032 
0.107 
0.017 
0.140 
0.032 
0.147 
0.388 

CONTRIBUTIONS DES OBSERVATIONS AUX FACTEURS 

NO NOM 
1 QUALITE 
2 TECHNIQUE 
3 PRECISION 
4 ESTHETIQUE 
5 FIABILITE 
6 VALEUR 
7 SOLIDITE 
8 ELEGANT 
9 ELECTRON 

!FACTEUR 
"0.0490 
0.0406 

"0.0039 
"0.1019 
"0.0023 
0.0733 

"0.0091 
"0.1589 

0.5611 

2FACTEUR 
"0.0803 
"0.1726 
^0.1193 

0.0860 
0.0133 
0.3482 

"0.0145 
0.1560 
0.0097 

3 FACTEUR 
0.0006 
0.1163 

"0.0261 
0.1965 

"0.0949 
"0.1911 

0.2197 
0.0629 
0.0919 

^FACTEUR 
0.6174 

"0.0397 
"0.0841 

0.0065 
"0.1014 
0.0319 

"0.0027 
"0.1158 
0.0006 

SFACTEUR 
"0.0670 
0.2846 

"0.0108 
0.1473 

"0.0627 
0.0979 
0.0384 

"0.1504 
0.1409 
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CONTEIBUTIONS DES FACTEURS AUX OBSERVATIONS 

NO NOM 
1 QUALITE 
2 TECHNIQUE 
3 PRECISION 
4 ESTHETIQUE 
5 FIABILITE 
6 VALEUR 
7 SOLIDITE 
8 ELEGANT 
9 ELECTRON 

XFACTEUR 
0.5434 
0.3555 
0.0815 
0.6398 
0.0877 
0.3501 
0.1910 
0.7212 
0.9689 

2FACTEUR 
0.2703 
0.4589 
0.7604 
0.1640 
0.1568 
0.5050 
0.0921 
0.2151 
0.0051 

^FACTEUR 
0.0010 
0.1522 
0.0818 
0.1843 
0.5517 
0.1364 
0.6877 
0.0426 
0.0237 

HFACTEUR 
0.1785 
0.0091 
0.0460 
0.0011 
0.1030 
0.0040 
0.0015 
0.0137 
0.0000 

SFACTEUR 
0.0061 
0.0203 
0.0019 
0.0076 
0.0199 
0.0038 
0.0066 
0.0056 
0.0020 

TOTAL 2.9469^4 1.113653275 

QUEL BRANCHEMENT ? /IST/IPV/IFO/ICV/ICO/ +M* ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE D'ANALYSE FACTORIELLE 
DES CORRESPONDANCES: 

/1ST/ : IMPRESSION DE LA STATISTIQUE SUR VALEURS PROPRES 
/IPV/ : IMPRESSION DES COMPOSANTES DES VARIABLES 
/IPO/ : IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS 
/ICV/ : IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES VARIABLES 
/ICO/ : IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•*• EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /OtN/ ? +m+ N 

QUEL BRANCHEMENT ? /IST/IPV/IPO/ICV/ICO/ *W+ F 

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

QUELLE MATRICE SUBSIDIAIRE ? /OSU/VSU/ +m* ? 

CHOIX DES MATRICES SUBSIDIAIRES: 
/OSU/ : MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
/VSU/ : MATRICE DES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES 

QUELLE MATRICE SUBSIDIAIRE ? /OSU/VSU/ -*MK OSU 
QUELLE OPERATION ? /CRE/DEL/ + * • ? 
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POSSIBILITES DE TRAITEMENT POUR ONE MATRICE SUBSIDIAIRE: 
/CRE/ : CREATION DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLmENTAIRES. SI ELLE N1EST 

PAS ENCORE DEFINIE, 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 ? /CRE/DEL/ +m* CRE 
DE QUELLE FACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ *W+ ? 

POSSIBILITES {DE CREER OU D'ETENDRE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES): 
/ENT/ : ENTRER LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES AU CLAVIER 
/MAT/ : EN OPERANT SUR LA MATRICE DES DONNEES 
/DIS/ z LECTURE DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES SUR DISQUE 
/WSP/ : AFFECTATION DE VARIABLES DEFINIES DANS LA WORKSPACE 

IL FAUT DEFINIR 3 VARIABLES DANS LA WORKSPACE: 
- LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
- LES NOMS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
- LES POIDS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 

DE QUELLE FACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ *m* MAT 
DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/FIS/FII/ +m* ? 

POSSIBILITES 
/DUP/ : PAR DUPLICATION DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/ENU/ : OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE SERA LA SOMME DES OBSERVATIONS DE 

LA MATRICE DES DONNEES QU1ON 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 SOMME DES ELEMENTS SELECTIONNES PAR 

UN FILTRE. 
/FII/ : LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES SERONT LES ELEMENTS SELECTIONNES PAR 

UN FILTRE 

DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/FIS/FII/ *m* ENU 
+ NOMS DES OBSERVATIONS A SOMMER *g&* QUALITE ESTHETIQUE ELEGANT 
•*• NOM DE LA NOUVELLE OBSERVATION SUPPLEMENTAIRE <m* BEAUTE 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/DEL/ * • CRE 
DE QUELLE FACON ? /ENT/MAT/DIS/WSP/ +€&• MAT 
DE QUELLE MANIERE ? /DUP/ENU/INT/FIS/FII/ *m* ENU IFIABILITE PRECISION * 
QUALITE SOLIDITE] [ DURABLE} 
QUEL BRANCHEMENT ? /CRE/DEL/ +W* I 

************************* 
+MODULE D'IMPRESSION /I/* 
************************* 

QUELLE DONNEE ? /DON/POB/PVA/SOB/SVA/PCO/PCV/IVO/IW/IFO/IFV/OSU/VSU/?/ «SB* OSU 
MATRICE DES DONNEES ? /0/N/ +m* 0 LOi 
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IMPRESSION DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 

IMARQUE TMARQUE ZMARQUE ^MARQUE SMARQUE BMARQUE 
BEAU 127$ 1766 91 301 3088 1012 
DURA 895 2593 94 401 4742 1550 

!MARQUE 8MARQUE 3MARQUE 10MARQUE IWARQUE 
BEAU 777 353 239 1720 138 
DURA 992 479 317 1822 292 

NOMS DES VARIABLES /O/N/ +m* V 

************************************* 
*MOWLE DE PROJECTIONS DE POINTS /U/* 
************************************* 

QUELLE DONNEE ? /OSU/VSU/IVO/IW/T0U/?/ *W* ? 

L'UTILISATEUR PEUT CALCULER LES PROJECTIONS DES MATRICES CI-DESSOUS: 
/OSU/ : LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
/VSU/ : LES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES 
/IVO/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/IW/ : LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 
/TOU/ : POUR TOUTES LES MATRICES : /OSU/VSU/IVO/IW/ QUI SONT DEFINIES. 

QUELLE DONNEE ? /OSU/VSU/IVO/IW/TOU/?/ +m* OSU 

PARAMETRES POUR LA PROJECTION DE POINTS /U/ ( 2 7 . 1 2 . 1 9 8 2 ZR 11) 
******************************************** 
OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
PROJECTION APRES L'ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES /C/ 

IMPRESSION DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ? /O/N/ -*m+ O 
IMPRESSION DES CONTRIBUTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ? /O/N/ « + O 

COMPOSANTES DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 

NO NOM !FACTEUR 2FACTEUR ZFACTEUR ^FACTEUR SFACTEUR 
1 BEAUTE 0.2422 0.0478 0.0694 0.0271 "0.0067 
2 DURABLE 0.0883 "0.0958 "0.0667 0.0079 "0.0080 

CONTRIBUTIONS RELATIVES DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 

NONOM EFFECTIF PROB. VARIANCE POURC. 
MARC. VAR. 

1 BEAUTE 1.0760S4 0.365 6.6557£"2 0.214 
2 DURABLE 1.4177JÎ4 0.481 2.1560£"2 0.091 
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CONTRIBUTION DES OBSERVATIONS SUPPLEmNTAIRES AUX FACTEURS 

NO NOM !FACTEUR 2FACTEUR ZFACTEUR ^FACTEUR 
1 BEAUTE "0.2815 0.0362 0.1519 0.1350 
2 DURABLE "0.0493 "0.1912 "0.1885 0.0151 

CONTRIBUTION DES FACTEURS AUX OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 

NO NOM !FACTEUR 2FACTEUR ZFACTEUR HFACTEUR 
1 BEAUTE 0.8815 0.0344 0.0724 0.0110 
2 DURABLE 0.3614 0.4258 0.2086 0.0029 

QUEL BRANCHEMENT /OSU/VSU/IVO/IVV/?/ +m* D 

****************** 
*MODULE DE DESSIN* 
****************** 

PLAN DEFINI PAR ? /OBV/VRB/FAC/?/ *m* ? 

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

EXEMPLE DES POINTS A REPRESENTER: 
- VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 
- CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

/VRB/ : DES VARIABLES. 
EXEMPLE DES POINTS A REPRESENTER: 
- OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
- CENTRE D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 

/FAC/ : DES FACTEURS. 
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 

SFACTEUR 
"0.0262 
"0.0493 

SFACTEUR 
0.0007 
0.0030 
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LISTE DES MATRICES QUI SONT DEFINIES 
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/ 
- LES VARIABLES DE LA MTRICE DES DONNEES /VAR/ 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/ 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/ 
- LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /SOB/ 

PLAN DEFINI PAR ? /OBV/VRB/FAC/?/ *ffi+ FAC 
•*• QUELS POINTS ? MULTI REPONSES POSSIBLES /POBfPVAfSOBfSVA/PCO/PCV/IPOtIFV/ *m* POB ' 
PVA SOB 
•* NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ABSCISSE ? * * • ? 

SUMERO DE LA VARIABLE, OU DU FACTEUR, 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 ? *ffl* 1 
•+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ORDONNEE ? *W* ? 

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

•+ NUMERO DE LA COLONNE REPRESENTANT L'ORDONNEE ? +m* 2 
WEWE ECHELLE SUR LES DEUX AXES ? /O/N/ <W* ? 

/O/ : LA MEME ECHELLE EST UTILISEE SUR LES DEUX AXES 
/N/ : ECHELLES DIFFERENTES SUR LES DEUX AXES. SURTOUT 

UTILES POUR /OBV/ ET /VRB/ 

MEME ECHELLE SUR LES DEUX AXES ? /0/N/ *m* 0 
ECHELLE ? /ANC/AUT/MAN/?/ *m* ? 

L'ECHELLE PEUT ETRE DEFINIE: 
/ANC/ -. MEME ECHELLE QUE LORS DE LA REPRESENTATION GRAPHIQUE 

ANTERIEURE 
/AUT/ : ECHELLE CALCULEE AUTOMATIQUEMENT PAR LE PROGRAMME 
/MAN/ : ECHELLE DEFINIE PAR L'UTILISATEUR 

ECHELLE ? /ANC/AUT/MAN/?/ *m+ AUT 
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VALEUR DU MAXIhiUM : ABSCISSE 0 . 7 8 9 0 5 ORDONNEE 

< > VAUT 0.23371 UNITES 

2FACTEUR 

0.78905 

0.23371 UNITES 

xlMAR 

OELEG 

xllMA 

OVALE 

OESTH 
xlOJM 

"BEAU 
xSMAR' 

OFIAB 
*2IMR xSMAR 

OQUAL ' 
OPREC 

*8MAR OELEC 
*ZMAR- IFACTEUR 

x^MAR 
*6AMfl 

OTECH 

+ CACHE + 27.12.1982 ZH 16 
FIAB SOLI 
FIAB IMAR 
2MAR DURA 
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QUEL BRANCHEMENT ? /OBV/VRB/FAC/NOA/NOO/?/ +ffl* ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS LE MODULE DE DESSIN: 
/OBV/ : CHOIX D'UN NOUVEAU PLAN DEFINI PAR LES OBSERVATIONS 
/VRB/ : CHOIX D'UN NOUVEAU PLAN DEFINI PAR LES VARIABLES 
/FAC/ : CHOU D1UN NOUVEAU PLAN DEFINI PAR LES FACTEURS 
/NOA/ : CHOIX D'UN NOUVEAU NUMERO POUR L'ABSCISSE 
(NOO/ : CHOIX D'UN NOUVEAU NUMERO POUR L'ORDONNEE 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•* EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +£&+ N 

QUEL BRANCHEMENT ? /OBV/VRB/FAC/NOA/NOO/?/ +M* TSO 

LE SIGNE x REPRESENTE LES VARIABLES 
O LES OBSERVATIONS 

LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
* LES VARIABLES SUPPLEMENTAIRES 
OO LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS 
D* LES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES 
MO LES PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS 

DE LA MATRICE DES DONNEES 
E* LES PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES 

DE LA MATRICE DES DONNEES 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MODULE DE TRACE AUTOMATIQUE /T/* 
********************************* 

ANALYSES DEJA EFFECTUEES 
************************ 
ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES SUR LA MATRICE DES DONNEES 
DEFINITION DE LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
IMPRESSION 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 OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
REPRESENTATION GRAPHIQUE DES PROJECTIONS 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 allons commencer par expliquer ce que nous entendons 
par "pondération des objets", car toutes les méthodes de 
classification, à l'exception de la classification hié­
rarchique descendante, font appel a cette notion. 
La pondération a pour effet d'attribuer une plus ou moins 
grande importance è chaque objet à classer. Parmi les 
nombreuses pondérations possibles, nous allons décrire uni­
quement celles qui sont proposées dans CLASFAC. 
Il est très difficile de donner des conseils en recommandant 
l'emploi d'une pondération plutôt que d'une autre. Seul 
l'utilisateur peut en décider, en tenant compte de considé­
rations s priori sur l'objet de l'étude. Afin de choisir la 
meilleure pondération possible, 1 ' utilisateur doit cependant 
comprendre quel usage on en fait dans la méthode statisti­
que. 

1.1. Les poids des ob.jets dans CLASFAC 

l) L'utilisateur peut donner la même importance a chaque 
objet. Dans ce cas, les poids des objets seront tous 
égaux a 1. 

2 ) L'utilisateur peut attribuer librement des poids aux 
objets. 

3) Les poids des objets peuvent être égaux aux marges de la 
matrice des données i 

ni = v =¾ 2ESi 
1 J i j 

4) les poids des objets correspondent eux poids des classes 
qu'ils représentent. Cette option n'est proposée que pour 
classer des centres d'inertie. 
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1.2 . Typologie des méthodes 

On distingue \,parmi les méthodes de classification automati­

que les méthodes polythétiques et monothétiques. 

Une méthode est dite polythé tique ai le critère de division 

en classes prend en condidération 1'ensemble des variables 

de la matrice des données. Elle est dite monothétique si une 

seule variable est utilisée comme critère de division. 

2. GENERALITES CONCERNANT LES METHODES DE PARTITIONNEMENT 

•2.1. Introduction 

Conformément a la définition mathématique de la partition, 

les méthodes de partitionnement cherchent à regrouper m 

objets en k classes, de telle façon qu'aucune classe ne soit 

vide et qu'un objet n'appartienne qu'a une et une seule 

classe. Parmi 1* ensemble des partitions possibles, la parti­

tion sélectionnée doit maximiser ou minimiser un critère. Oe 

manière générale on cherche des classes aussi homogènes que 

possibles et les plus différenciées les unes des autres. Les 

méthodes de partitionnement appartiennent aux méthodes po.-

Iythétiques. car le critère prend en considération 1'ensem­

ble des variables. 

Le nombre de partitions possibles de n objets en k classes 

est donné par le nombre de Stirling de deuxième ordre : 

1 k 

SCm,k) = — 2 Ck (-1^ <k"J>m 

La croissance du nombre de partitions est extrêmement rapi­

de, comme le montre le tableau suivant i 
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nombre d'objets nombre de classes nombre de partitions 
possibles 

10 3 9330 
10 5 179487 
100 3 8590 1043 

100 5 2316 10 6 6 

En aucun cas, on ne pourra donc travailler par enumeration 
complète. Pour un petit nombre d' objets, ou des critères 
particuliers, la partition optimale peut être trouvée par le 
programmation dynamique, une des méthodes de la recherche 
opérationnelle. Si le nombre d'objets augmente, cette 
méthode devient inapplicable, car elle nécessite un temps de 
calcul trop important. De ce fait, la plupart des algo­
rithmes de partitionnement sont des heuristiques. C'est 
ainsi que par les méthodes d*échange, oh trouve une parti­
tion qui n'est qu'un optimal local. 

2.2. Notations et formulaire 

Dans ce paragraphe, nous introduisons les notations utili­
sées pour décrire les méthodes de partitionnement et rappe­
lons quelques formules de statistique. 

m : nombre d'objets s classer 

k : nombre de classes 

C : nuage des objets è classer, C=lXlfX_,X,,...,X J 

C, , C. : deux classes, c'est-à-dire deux sous-ensembles 
de C disjoints et non vides, soit i 
Ci*(f, C*é, C1OC. = ,* 

A chaque objet de C, on a associé un poids noté n . Le poids 
d'une claase C, de C est noté n, et se définit de Xa façon 
suivante: 
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V = ni = ̂ L nx 1 XeC. 

Remarquons que si le poids de chaque objet de C eat égal a 
1, le poids de le classe C., n., correspond au nombre 
d'objets appartenant à la classe. 

Le centre d*inertie (ou de gravité) du nuage de points des 
objets est noté G et est défini par la formule:. 

G = — ^ ? n • X o n ^ ^ x 
C XcC 

Le centre d1inertie (ou de gravité) d'une classe C, est 
défini par la relation Ï 

G(C.) = GU) = — 2 nv* x 
n i X cC . 

Nous allons maintenant décrire les algorithmes de partition-
nement implantés dans CLASFAC : KHEAN et la méthode séquen­
tielle adaptative, abrégée MSA. La première méthode appar­
tient aux méthodes d'échange et la deuxième aux méthodes 
rapidea. 

3. LE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KHEAN (Régnier 1965, 
Mac Queen 1967) 

3.1. Résumé de la méthode 

Le nombre de classes est fixé a priori. De plus il faut se 
donner une partition initiale (répartition des objets dans 
les classes). Cette partition initiale sert d'input pour la 
première itération. Lors de chaque itération on améliore le 
partition en enlevant un élément à sa classe et en le 
mettant dans une autre classe. 
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3.2. Le choix du critère à optimiser pour KMEAN 

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

V? . , = 5 . n d(X,G ) 2 
total * • x ' o 

XcC 

La variation totale est indépendante de la partition choi­
sie. Le théorème de Huyghens donne une relation intéressante 
entre la variation totale et les caractéristiques d'une 
partition. Cette relation n'est vérifiée que pour une 
distance quadratique. Elle peut s'exprimer de la façon 
suivante : la variation totale est égale à la somme de la 
variation entre les classes et la somme des variations dans 
les classes. 

V = V + V 
total inter-classes intra-classes 

k k 

= 2 ni ^iGd)1G0)
2 + 2 2 "x d<x.G(i))2 

i = l i = l XcC. 

La variation inter-classes est une mesure de la différen­
ciation entre les classes et la somme des variations 
intra-classes est une mesure de l'homogénéité moyenne des 
classes. Comme la variation totale est constante pour un 
nuage de points C, il revient au même de minimiser la 
variation intra-classes -choix de KMEAN- ou de maximiser la 
variation inter-classes. 

3.3. Les conditions de transfert d'un ob.iet 

La méthode de KMEAN consiste, étant donné une parti tion de 
départ. è enlever un objet de sa classe et de 1 * affecter à 
une autre, afin d'obtenir une partition meilleure* Un point 
X appartenant à la classe C. est transféré dans la classe 
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C. si lea conditions de transfert sont vérifiées. La dé­

marche se fait en deux étapes: la première consiste à 

chercher si un transfert est possible et la deuxième à 

sélectionner le transfert optimal parmi les transferts 

possibles. L'objet X1 appartenant è la classe C. peut être 

transféré dans la classe C., si la variation du critère, 

notée Af (X, i+j) est négatif. Comme la fonction f représente 

le variation intra-classes, sa variation peut être donnée 

par le formule suivante : 

Af(X, i+j) = f(Clf C2, ..., C 1-[X], ..., C.utX), .... C R) 

-f IC^, C„> •••» C. , •••, C. , •>•! C.; 

. n . .n n. .n 

= -^-^- d £ X , G ( j ) ) 2 - - ^ - ^ d ( X , G ( i ) ) 2 

n .+n n .+n 
jx x x 

Le transfert optimal est défini par la classe k(x) qui donne 

la plus petite variation négative pour le critère: 

Af(X, i^k(x)) = min Af(X, i-fj) 
J" 

Remarque: 

Si le poids de tout objet isolé est petit par rapport au 

poids d'une classe, la variation du critère veut approxima­

tivement: 

Af(X, i-j) - nx Cd(X,G(J))2 - d(X,G(I))2J 

Il en résulte qu'on affectera alors l'objet X à la classe 

dont le centre d'inertie est le plus proche. Ce critère est 

utilisé stricto sensu par la méthode KMEAN qui est une autre 

méthode d'échange. 

3.4. L'algorithme de KMEAN 

Les principes de KMEAN ayant été définis, il est facile de 

résumer brièvement une itération de 1'algorithme. 
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Données initiales 

k : nombre de classes 

C., C„, ..., C. : partition initiale 

T-ième itération 

Au début de la t-ième itération, la partition est : 

t-1 t-1 
J 

t-1 

Lors de l'itération, on parcourt tous les objets de C. Pour 

chaque objet, on vérifie si l'objet peut être affecté à une 

autre classe. Le transfert est effectué si les conditions 

décrites au paragraphe 3.3. sont remplies. 

Dans 1"algorithme, le transfert de l'objet X de la classe 

C. dans la classe C1 , * est effectué en adaptant la liste 
î k(x) M 

des objets contenus dans la classe C. et C, , * et en 

^ i k(x) 
calculant les nouveaux centres d'inertie de ces deux clas­
ses. Cn termes mathématiques: = C t-1 

î 

uk(x) 

GCi) 

= C 
t-1 
kCx) 

p*i et p*k(x) 

- (X] 

= (n..C(i) - n .X) 
n. n 
1- X 

= n. - n 
1 X 

G(Mx)) = (nk(x).G((x(k)) + nx.X) 

nk(x) +• n 

'k(x) = nk(x) + nx 

Fin de l'algorithme 

L'algorithme s'arrête si en parcourant tous les objets de C 
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aucun objet ne peut être affecté à une autre classe, 

c'est-à-dire: 

VXcC, j =11, 2, mJ Af(X, i+jJaO 

3.5. Les optiona de l'algorithme de KMEAN 

3.5.1. L_a_ma.trice-input 

L'utilisateur a le choix de classer les objets suivants : 

- les observations de la matrice des données 

- les variables de la matrice des données 

- les projections des observations sur un espace facta-

riel 

- les projections des variables sur un espace factoriel 

3.5.2. Le nombre de classes 

Le nombre de classes peut être choisi en se basant sur 

1'analyse des résultats d'une analyse factorielle ou en 

analysant le dendrogramme obtenu par une classification 

hiérarchique. 

3.5.3. La partition initiale 

CLASFAC permet de définir la partition initiale de deux 

façons différentes. La première se base sur la méthode de 

Mac Queen (1967) qui consiste a affecter les m objets à k 

classes de la manière suivante : 

Classe Objets 

C1" = ,X1 Xk+1 • X2k+1 

C2 = IX2 , X k + 2 , X2k+2 

:3 = (X3 » Xk+3 * X2k+3 

• = ï 

= (X1, , X 2k , X 3k 

L_a_ma.tr
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La deuxième consiste h demander à 1'utilisateur de choisir, 
d'après ses connaissances a priori, la partition initiale 
qu'il juge la meilleure. 
Les deux exemples suivants montrent comment 1'utilisateur 
peut, à l'aide des résultats obtenus par d'autres méthodes 
statistiques de CLASTAC, définir la partition initiale: 

a) Nagy (1969) propose d'utiliser la partition initiale 
obtenue en coupant le dendrogramme d'une classifica­
tion hiérarchique. 

b) Il est également possible 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) Il est possible d'utiliser les résultats obtenus par 
MSA, dans le but d'améliorer une telle partition. 

3.5.4. Les distances 
L'utilisateur a le choix entre les deux distances quadrati­
ques suivantes: 
- la distance euclidienne 
- la distance du CHI2 

3.5.5. Les tests d'arrêt 
L'algorithme s'arrête si l'une ou l'autre des deux condi­
tions est vérifiées : 
a) durant une itération aucun objet ne peut être transféré 

dans une autre classe 
b) durant trois itérations consécutives, la valeur d 

suivante est toujours plus grande que -0.0001, et ceci 
pour tout objet X. 

Af(X, i+k(x)) 

d = 
variation intra-classes 

3.5.6. Les résultats de KMEAN 
L'algorithme génère une matrice de centres d'inertie asso­
ciée à la partition optimale. Ainsi, la matrice résultant du 
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partitionnement des observations de la matrice des données» 
est la matrice des centres d'inertie de ces observations. 

3.6, Conseils complémentaires pour l'utilisateur 

Les méthodes de partitionnement permettent d'atteindre un 
optimum local. Aucun moyen ne permet de savoir si 1'optimum 
global est atteint. Ainsi pour s'assurer de la stabilité de 
la partition trouvée par rapport à la partition initiale, 
1•algorithme de KMEAN doit être exécuté sur plusieurs 
partitions initiales. Oe plus pour s'assurer que le nombre 
de classes k choisi a priori est judicieux, on peut 
conseiller l'exécution de KMEAN avec k, k-1 et k+1 classes. 

3.7. Exemple 

L'exemple a été exécuté après 1'analyse factorielle (cf. 
chapitre 3, paragraphe 7.). Plusieurs jeux de données sont 
donc déjè définis. Avant d'exécuter le module de partition­
nement (module / P / ) , on fait appel eu menu dynamique (module 
/Q/) qui permet de connaître l'ensemble des modules qui 
pourraient être exécutés. 

CO 

•*• INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ +m* N 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ « ® * Q 

***************** 
*M0DULE MENU /Q/* 
***************** 

LISTE DES ANALYSES STATISTIQUES POSSIBLES 
***************************************** 

ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES /A/ 
- 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 /OSU/ 

PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE MEAN /P/ 
- 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/ 

PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE SEQUENTIELLE ADAPTATIVE (MSA) /B/ 
- 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/ 

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ 
- 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/ 

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE POLÏTHETIQUE /X/ 
- 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/ 

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE (SEGMENTATION) /W/ 
- LA IdATRICE DES DONNEES /DON/ 

LISTE DES MODULES D'ENTREE-SORTIE 
********************************* 

CORRECTIONS» EXTENSIONS, MEMORISATION DE LA MATRICE DES DONNEES /Ef 

DEFINITION DE MATRICES SUBSIDIAIRES /F/ 
- 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 SUPPLEMENTAIRES /SOB/ 



116 LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 

IMPRIMER /I/ 
- 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 SUPPLEMENTAIRES /SOB/ 
- LA MATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /OSU/ 

REPRESENTATION GRAPHIQUE /Df 
- 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/ 
- LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /SOB/ 

EFFACER /V/ 
- LA MATRICE DES DONNEES /DON/ 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/ 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVAl 
- LA MATRICE DES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /SOB/ 
- LA !4ATRICE DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES /OSU/ 

MODULES UTILITAIRES 
******************* 

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

MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/B/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* P 

******************************************************* 
KMODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE KMEAN /P/* 
******************************************************* 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/?/ *m* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE UTILISEES POUR LE PARTITIONNEMENT: 
/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 
/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES 
/OBS/ : OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/VAR/ : VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEJA DEFINIES: 
- 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 IPVA/ 
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QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/?/ *m+ OBS 
, QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ *W* ? 

CHOIX DES DISTANCES POUR L* ALGORITHME : 
/DEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE 
/DCH/ : DISTANCE DU CHI2 

QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ +m+ DCH 
POIDS DES OBJETS {POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRES OBJETS) ? /POI/POC/POU/ 
*' VJJil * * 

LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES: 
/POI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS EGAUX A 1 
/POC/ : POIDS EGAUX AUX t-ÎARGES 
/POU/ : POIDS CHOISIS PAR L'UTILISATEUR 

POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRES OBJETS) ? /POI/POC/POU/ 
+m* POC 
•*• NOMBRE DE CLASSES ? +m* ? 

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

+ NOMBRE DE CLASSES ? +f§+ 3 
PARTITION INITIALE ? /AUT/MAN/ + ü b ? 

POSSIBILITES : 
/AUT/ : LA PARTITION INITIALE EST DONNEE PAR LE PROGRAMME (PARTITION 

ALEATOIRE) 
/MAN/ : LA PARTITION INITIALE EST DONNEE PAR L'UTILISATEUR 

PARTITION INITIALE ? /AUT/MAN/ +m+ AUT 

PARAMETRES UTILISES POUR LE PARTITIONNEMENT SELON KMEAN /P/ (27.12.1982 ZH 20) 
************************************************************ 
OBJETS z LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
NOMBRE DE CLASSES: 3 
PARTITION DE DEPART ALEATOIRE 
DISTANCE DU CH12 

IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? /O/N/ *m* O 

DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ *m* ? 

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

DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ +$&+ VAL 
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t-SATRICE DES CENTRES D'INERTIE 

UlARQUE 2MARQUE ZMARQUE HMARQUE SMARQUE ZMARQUE 
1 2.23852 6.48352 2.35051 1.00352 1.18653 3.87552 
2 4.65052 \ 4.69052 2.25051 8.45051 8.70052 2.60052 
3 1.05052 3.28052 2.73351 1.63352 9.12052 5.30052 

!MARQUE BMARQUB SMARQUE ÎOMARQUE 1UIARQUE POIDS 
1 2.48052 1.19752 7.92551 4.55552 7.30051 1.41854 
2 2.06052 9.30051 6.40051 5.70052 5.75051 6.32353 
3 1.73752 1.71352 4.70051 2.95352 2.36752 8.96953 

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES ? /O/N/ *m* O 

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES 

CLASSE 1 

1 QUALITE 3 PRECISION 5 FIABILITE 7 SOLIDITE 

CLASSE 2 

4 ESTHETIQUE 8 ELEGANT 

CLASSE 3 

2 TECHNIQUE 6 VALEUR 9 ELECTRON 

QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/PTI/CEI/CLA/ *m* ? 

LISTES DES BRANCHmENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE PARTITIONNEMENT: 
/DIS/ : CHOIX D'UNE NOUVELLE DISTANCE POUR L'ALGORITHME {MEME JEU 

DE DONNEES) 
/NBC/ : CHANGEMENT DU NOMBRE DE CLASSES POUR LE PARTITIONNEMENT {MEME JEU 

DE DONNEES) 
/PTI/ : DEFINITION D'UNE NOUVELLE PARTITION DE DEPART {MEME JEU DE DONNEES) 
/CEI/ : IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE {DEJA CALCULES) 
/CLA/ : IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES (DEJA CALCULEES) 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•*• EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /0/N/ ? +m* N 

QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/PTI/CEI/CLA/ *m* NBC [4] AUT O VAL O S O 



LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 119 

PAHAMETHES UTILISES POUR LE PARTITIOtiUEMENT SELON KMEAN /P/ (27.12.1982 3// 22) 
• f r * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 

OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
NOMBRE DE CLASSES: 4 
PARTITION DE DEPART ALEATOIRE 
DISTANCE DU CHI2 

MATRICE DES CENTRES D'INERTIE 

1 
2 
3 
4 

1 
2 
3 
4 

!MARQUE 
6.70021 
1.81022 
2.23822 

'4.65022 

!MARQUE 
1.83022 
1.55022 
2.48022 
2.06022 

2MARQUE 
2.94022 
3.9 605-2 
6.48322 
4.69022 

QMARQUE 
1.78522 
1.57022 
1.19852 
9.30021 

3Ì4ARQUE 
3.10021 
2.OQQEl 
2.350£1 
2.25051 

3MA RQUE 
4.25051I 
5.60021 
7.92521 
6.40051I 

^MARQUE 
2.01022 
8.80021 
1.00322 
8.45021 

10MARQUE 
2.66522 
3.53022 
4.55522 
5.70022 

Sl-IARQUE 
9.78552 
7.79022 
1.18623 
8.70022 

ll/M*Ç£/2 
1.9 5022 
3.20022 
7.30021 
5.75021 

^MARQUE 
6.36022 
3.18022 
3.87522 
2.60022 

POIDS 
6.14623 
2.82323 
1.41824 
6.32323 

Il-IPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES 

CLASSE 1 

2 TECHNIQUE 9 ELECTRON 

CLASSE 2 

6 VALEUR 

CLASSE 3 

1 QUALITE 3 PRECISION 5 FIABILITE 7 SOLIDITE 

CLASSE 4 

4 ESTHETIQUE 8 ELEGANT 

FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 



120 LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 

4. LE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE SEQUENTIELLE ADAPTATI­
VE (MSA) (Sebestyen, Bock) 

Avant de décrire Ia méthode MSA, nous al Ions indiquer 
quelques-unes des propriétés des méthodes rapides, famille 
è laquelle appartient MSA. 
Comme leur nom l'indique, ces méthodes sont plus rapides que 
les méthodes d'échange, par le fait qu'elles ne sont pas 
i tératives. L'affectation d'un objet à une classe est 
déterminé par une règle d'attribution. 

Ces méthodes aboutissent à une partition sans atteindre pour 
autant un optimum local. A l'encontre des méthodes d'échan­
ge, elles n'ont pas besoin d'une partition initiale. 

4.1. Présentation de la méthode MSA 

4.1.1. Le premi er parcours séquentiel 

Le nombre de classes k est fixé a priori. L'algorithme 
commence h former une classe C. avec le premier objet, X,. 
Puis pour chaque objet X., t=(2, 3, •.., mj, - le-parcours 
se fait en séquence - on applique la règle d'attribution. 

4.1.2. La règle d1 attribution appliquée à l'objet X. 

Situons-nous en cours de l'algorithme, h classes sont déjà 
créées et elles sont représentées par leurs centres d'iner­
tie. Oe plus, la condition h<k est vérifiée, ce qui signifie 
que le nombre de classes déjà construites est plus petit ou 
égal au nombre k souhaité. 
La règle d'attribution se base sur deux paramètres : p le 
seuil d'acceptation et p le seuil de séparation« Le premier 

S 

paramètre contrôle 1'homogénéité des classes et le deuxième 
leur écartement. 
Notons d la distance minimale entre l'objet X. et les 
centres de gravi té des classes déjà créées. La règle 
d'attribution peut être énoncée de le façon suivante: 
- si le distance de l'objet X. au centre de gravité le 
plus proche est inférieur eu seuil d'acceptation 
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(d <p ), 1'objet X, est affecté à la classe correspon-o a t 
dante. 

- si la distance a tous les centres de gravité est 

supérieur au seuil de séparation et si le nombre de 

classes déjà créées h est inférieur à k, 1 ' objet devient 

le centre d'une nouvelle classe (d >p et h<k). 
o s 

Dès qu'on a créé k classes, l'objet est attribué à une 
classe particulière, appelée la classe des objets non-

classables. 

- si la distance de l'objet X au centre de gravité le 

plus proche est supérieur au seuil d'acceptation mais 

inférieur au seuil de séparation, l'objet est attribué à 

la classe des objets non-classables (p <d £p ). 
• a o s 

4.1.3. Le deuxième parcours séquentiel 

Une fois la liste des objets épuisée, on applique la règle 

d'attribution une deuxième fois à tous les objets non-clas­

sables. A la fin de ce parcours, ceux d'entre eux qui ne 

peuvent être attribués è une classe, restent des objets 

non-classés. 

4.2 Définition et remarques 

1) La création de la classe des objets non-classés demande 

de définir deux partitions, la partition partielle et la 

. partition complète. La partition partielle est formée de 

h classes qui ont été créées per l'algorithme, P=(C., 

C 2, C.J. La partition complète est formée de la 
partition partielle et de Card(C ) classes dont chacune 

contient un objet non-classé. Remarquons que si la classe 

des objets non-classés est vide, nous parlerons alors de 

partition complète. 

2) Le résultat final est influencé par l'ordre des objets 

dans la matrice-input. 

3) Le nombre de classes k, fixé a priori n'est par forcément 

atteint. Cela peut provenir soit du choix des seuils p 
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et p , soit de le nature même des objets. 
3 

A .3 L'algorithme de HSA 

Avant de décrire l'aigo ri thme, nous allons fixer quelques 

notations. Il est utile de se rappeler que la t-ième 

itération traite le t-ième objet, noté X.. 

h, : nombre de classes déjà créées après le traitement 

de l'objet X., ou ce qui revient au même : a la fin 

de la t-ième itération 

C. : i-ième classe à la fin de la t-ième itération, soit 
î 

après le traitement de X, 

G. : centre de gravité (ou d'inertie) de la elesse C. 

n. : poids de la classe C., égal a la somme des poids 

des objets de cette classe 

C : classe des objets non-classables, à la fin de la 

t-ième itération 

P. : partition partielle à la fin de la t-ième itération 

Les principes de MSA ayant été définis au paragraphe 

précédent, il est facile de résumer brièvement l'algo­

rithme. 

Données initiales 

k : nombre de classes 

P : seuil d'acceptation condition: 
a r 

P : seuil de séparation 0^P Sp 
s r a s 

Partition partielle initiale 

H1 = 1 
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Considérons, B= El, 2, •-., h, , ) , l'ensemble des indices des 
classes déjà créées a la fin de l'itération t-1. 
Nous allons décrire les opérations ma thématiques effectuées 
lors de l'application de la règle d'attribution. 

t-1 Cas 1 min d(X,,G. )>p et h. , 
jeB t' j s t-1 <k 

ht = ht-l + 1 

Chfc =
 1 V 

G^ = X. hfc t 

t n. s n ht xt 

Cfc = C ^ 1 

O 0 

p t = p t - l u l c h t ' 

Cas 2 min d(X,,G*-1)*p 
jeB t J a 

Notons w l'indice de • la classe pour laquelle le minimum 
ci-dessus est atteint : 

d<X.,G ) = min d(X.,G* 2) 
c w j cB c j 

Nous obtenons alors: 
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= h t-1 

n +n w x 

n' = n'"1 + n 
W W X, 

O O 

P, - C = P. . 
t W t-1 

t-1 

Cas 3 p <min d(X.tG.)spo Q jeß t J s 

ou min d(X,,C.)>p et k = h. . 
jcB t' J s t"1 

= h 
t-1 

C* = C^"1 V jeB 

G^ = G*"1 V j€B 

J J 

= C o _ 1 u <V 
= P t-1 

4.4 Les options de l'algorithme de MSA 

4.4.1. Le matrice-input 

L'utilisateur a le choix de classer les objets suivants: 

- les observations de la matrice des données 

- les variables de la matrice des données 
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- les projections des observations sur un espace 
factoriel 

- les projections des variables sur un espace factoriel 

4.4.2. Le nombre de classes 
Le nombre de classes peut être choisi en se basant sur les 
résultats d'une analyse fectorielle ou en analysant le 
dendrogramme obtenu par une classification hiérarchique. 

4.4.3. Les distances 
L'utilisateur a le choix entre les. deux distances quadrati­
ques sui vantes : 

- la distance euclidienne 
- la distance du CHI2 

4.4.4. Les seuils d'acceptation et de séparation (p et P ) 
a s 

Afin d'implanter une autre méthode rapide qui n'est qu'un 
cas particulier de la méthode de MSA1 deux options sont 
proposées. Elles se distinguent par la condition que doivent 
vérifier les deux seuils, p P̂ . Le choix P <p correspond a 

* a s a s K 

la méthode de HSA que nous venons de décrire. Par contre si 
P=P , nous obtenons une autre méthode rapide, appelée 
Q S 

"quick cluster leader" par Hartigan /16/ et "leader" par 
Spaeth /22/. Dans cette méthode la règle d'attribution se 
résume de la façon suivante : 
si d ^p =p =p , l'objet est classé dans la classe la plus o o a s r 

proche 
si d >p et h<k, une nouvelle classe est créée o o ' 
si d >p et k=h, l'objet est attribué à la classe des 

OO j v 

objets non-classables 
Dans les deux cas, deux possibilités sont offertes pour 
définir les seuils: 
a) Le seuil est calculé automatiquement par le programme. 
P correspond è la distance moyenne entre les 15 premiers 
objets de la matrice-input (choix arbitraire). Si 1'utilisa­
teur a choisi 1'option p =p , p est éqal a p . Par contre 

a s s a 
si Pa<P_» on pose: a s 



126 LA CLASSIFICATIUN AUTOMATIQUE 

I 

P=P + min d(X.,X.), U1Je(I, 2, ..., 15J). s Q i,j 1 J 

Remarque: \ 
Si la matrice-input contient moine de 15 objets à classer, 
le calcul de p et p se fait sur ses m objets* 

a s 

b) Les seuils sont choisis par 1'utilisateur. 

4.4.5. Les résultats de HSA 

L'algorithme génère comme pour KMEAN, une matrice des cen­
tres d'inertie associée à la partition. Pour une analyse 
ultérieure, 1'utilisateur peut sélectionner les centres 
d'inertie associés soit à la partition partielle 
P =(C,,C2, .. . ,C. J, soit à la partition complète (cf. pars-
graphe 4.2). 

4.5 Exemples 

GO 

•* INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ *m* N 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *ffî* B 

***************************************************** 
*MODULE DE PARTITIONNEMENT PAR LA METHODE DE MSA /Bf* 
***************************************************** 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/?/ *m* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVENT ETRE UTILISEES POUR LE PARTITIONNEMENT: 
/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 
/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES 
/OBS/ : OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/VAR/ : VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEJA DEFINIES: 
- 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/?/ <W+ OBS 
QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ *m* ? 
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CHOIX DES DISTANCES POUR L'ALGORITHME: 
/DEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE 
/DCH/ : DISTANCE DU CHI2 

QUELLE DISTANCE ? /DEU/DCH/ +W* DCH 
POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRE OBJETS) ? /POI/POC/POU/ 
+ÊBh ? 

LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES: 
/POI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS EGAUX A 1 
/POC/ : POIDS EGAUX AUX MARGES 
/POU/ : POIDS CHOISIS PAR L'UTILISATEUR 

POIDS DES OBJETS (POUR PONDERER LES DISTANCES ENTRE OBJETS) ? /POI/POC/POU/ 
+ffî* POC 
•* NOMBRE DE CLASSES ? +Wh ? 

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

+ NOMBRE DE CLASSES ? +m* 4 
MEME SEUIL D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION ?>/0/N/ +m* ? 

POSSIBILITES POUR LES SEUILS : 
/O/ : SEUIL D'ACCEPTATION = SEUIL DE SEPARATION 
/Nf : SEUIL D'ACCEPTATION * SEUIL DE SEPARATION 

MEME SEUIL D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION ? /O/N/ *m* N 
MODE DE DEFINITION DU (OU DES) SEUIL(S) ? /AUT/MAN/ANC/ *M* ? 

POSSIBILITES POUR DEFINIR LES SEUILS : 
/AUT/ : CALCULES AUTOMATIQUEMENT PAR LE PBOGRAtME 
/MAN/ : ENTRES AU CLAVIER PAR L'UTILISATEUR 
/ANC/ : 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) SEUIL(S) ? /AUT/MAN/ANC/ +m* AUT 

PARAMETRES POUR LE PARTITIONNEMENT SELON MSA /Bf (27.12.1982 3H 24) 
************************************************* 
OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
NOMBRE MAXIMUM DE CLASSES 4 
DISTANCE DU CRTl 
SEUIL D'ACCEPTATION = 0.2695175278 
SEUIL DE SEPARATION = 0.2799734458 

RESULTATS 

NOMBRE DE CLASSES CREEES 2 
NOMBRS D'OBJETS NON-CLASSES 0 
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IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? /O/N/ *ffi* O 
DE QUELLE FACON ? /VAL/POU/ +M* ? 

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

DE.QUELLE FACON ? /VAL/POU/ +m* VAL 

MATRICE DES CENTRES D'INERTIE 

V4ARQUE 2MARQUE 3MARQUE HMARQUE SMARQUE 
1 2.63322 5.39322 2.35021 1.03722 1.04123 
2 3.40OfX 2.01022 3.300E1I 2.30022 8.92022 

èMARQUE 
3.69922 
7.01022 

1 
2 

!MARQUE 
2.19922 
1.66022 

8MARQUE 
1.22322 
2.01022 

SMARQUE ÎOMARQUE 1V4ARQUE POIDS 
6.78821 4.58922 9.93821 2.64724 
4.30021 1.77022 3.22022 3.00023 

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES ? /O/N/ •*$&*• O 

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES 

CLASSE 1 

1 QUA LITE 2 TECHNIQUE 3 PRECISION 

5 FIABILITE 6 VALEUR 7 SOLIDITE 

4 ESTHETIQUE 

8 ELEGANT 

CLASSE 2 

9 ELECTRON 

QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/AFF/ *m* ? 

LISTES DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE PARTITIONNEMENT (MSA) : 
/DIS/ CHOIX D'UNE NOUVELLE DISTANCE POUR L'ALGORITHME {SUR LE MEME JEU DE 

DONNEES) 
/NBC/ CHANGEMENT DU NOMBRE DE CLASSES (SUR LE MEME JEU DE DONNEES) 
/SEU/ CHOIX DES SEUILS D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION (SUR LE MEME JEU DE 

DONNEES) 
/CEI/ IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE (DEJA CALCULES) 
/CLA/ IMPRESSION DE LA CONSTITUTION DES CLASSES (DEJA CALCULEES) 
/AFF/ CONSTITUTION DE NOUVELLES CLASSES AVEC LES ELEMENTS NON-CLASSES 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

f EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +m* N 
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QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/AFF/ +M* SEU 
MEME SEUIL D'ACCEPTATION ET DE SEPARATION ? /O/N/ *S&* NON 
MODE DE DEFINITION DU (OU DES) SEUIL[S) ? /'AUT(MANl'ANC/ • * • 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 26) 
************************************************* 
OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
NOMBRE MAXIMUM DE CLASSES 2 
DISTANCE DU CH12 
SEUIL D'ACCEPTATION = 0 . 2 5 
SEUIL DE SEPARATION.= 0.27 

RESULTATS 

NOMBRE DE CLASSES CREEES 2 
NOMBRE D'OBJETS NON-CLASSES 1 

IMPRESSION DES CENTRES D'INERTIE ? /O/N/ +m* N O 

IMPRESSION DE LA COMPOSITION DES CLASSES 

CLASSE 1 

1 QUALITE 2 TECHNIQUE 3 PRECISION 4 ESTHETIQUE 

5 FIABILITE 7 SOLICITE 8 ELEGANT 

CLASSE 2 

9 ELECTRON 

LISTE DES ELEMENTS NON-CLASSES 

6 VALEUR 

FAIRE UNE CLASSE AVEC CHAQUE ELEMENT NON-CLASSE ? /O/N/ «fflfl* ? 

/O/ : 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 ? /O/N/ -HB&* N 
QUEL BRANCHEMENT ? /DIS/NBC/SEU/CEI/CLA/AFF/ *m* S O 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
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5. INTRODUCTION AUX METHODES DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 

Les techniques de classification hiérarchique cherchent à 
structurer m objets en une hiérarchie de classes (objets 
isolés, sous-sous-classes, sous-classes, classes, classe 
principale) de telle façon que la similitude entre deux 
objets appartenant a une même sous-classe soit plus grande 
que celle entre objets d'une même classe. Une sous-classe 
est donc plus homogène que sa classe. Pour construire une 
hiérarchie de classes on peut procéder de deux façons 
différentes. On part des objets isolés qu'on regroupe peu a 
peu en des classes de plus en plus importantes jusqu'à ce 
qu'on aboutisse à une seule classe contenant tous les 
objets. On peut, aussi partir de cette "grande" classe, la 
diviser en deux jusqu'à ce que toutes les classes ne 
contiennent encore qu'un seul objet. Ces deux procédures 
conduisent à deux méthodes de classification hiérarchique, 
la première correspond è la classification hiérarchique 
ascendante et la deuxième è la classification hiérarchique 
descendante. Le schéma'ci-dessous illustre, par un exemple, 
les principes de ces deux méthodes. 

(Remarque: les objets sont tous numérotés de façon à ce 
qu'on regroupe toujours des classes de numéro contiguës.) 

nombre i t é -
de 
c l a s ­
ses 

m 
m-1 
m-2 

3 
2 
1 

r a ­
t i o n 

0 
1 
2 

m-3 
m-2 
m-P 

c l a s s e s 

X1 U 2 . . . X1-1)(X Xx ) U k ) . . . < x j 
(X1)(X ) . . . < x . _ l t x 5(x. 1 ( X j 
( X ^ x 2 V . . ( X 1 - 1 1 X 1 J ( X 1 + 1 J <xm) 

( X 1 , x 

( X 1 1 X 2 

• . X 1 - 1 ^ x 1 ) ( X 1 + 1 , . . . » x k ) ( x k + 1 , 

_ _ " , X i - l » x i ' * * i + l ' 
{ ' 1 ' X 2 , 1 ( } 1 1 I - I 1 V i + I ' 

•v 
'V 

i t é ­
r a ­
t i o n 

>m-l ' 
m-2 
m-3 

2 
1 
0 

Légende: + : méthode ascendante méthode descendante 
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Remarque: (X.) représente la classe formée de l'unique objet 
X. . 
î 

Le nombre de hiérarchies de classes est évidemment beaucoup 
plus élevé que le nombre de partitions de m objets en k 
classes. Faisons le calcul pour une classification hié­
rarchique ascendante. 
A 1 ' itération j, nous avons ( mI ) possibilités de 
fusionner deux classes en une seule. Le nombre de hié-
rarchies pour m objets s'élève donc à: 

m 

H(m) = TT(J) = CmL(Bi-I)I]^"1"1 

J=I 

Par exemple, le nombre de hiérarchies possibles pour 4 
objets H(4), est égal à 18 et pour 20 objets H(20), vaut 

29 
5.64 10 . 

Toutes les méthodes de classification hiérarchique sont donc 
des heuris tiques qui cherchent a optimiser à chaque itéra­
tion un cri tere. 

Les résultats d'une classification hiérarchique sont repré­
sentés sous la forme d'un dendroqramme, diagramme Ò deux 
dimensions qui illustre les fusions ou les divisions obte­
nues a chaque itération. Parfois, le dendrogramme est 
également appelé arbre. 

Nous allons donner deux exemples de dendrogrammes. Notre but 
est de classer les objets A, B, C, D, E et F. Afin de bien 
faire comprendre le lien qui existe entre les fusions ou les 
divisions obtenues à chaque itération et le dendrogramme, 
nous allons donner tout d'abord un résumé des itérations, 
puis nous dessinerons le dendrogramme qui leur est asso­
cié. 
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Exemple 1 
Classification hiérarchi­
que ascendante 
(D) (E) (B) (A) (C) 
(D E)(B)(A)(C)(F) 
(D E B) (A) (C) (F) 
(D E B) (A C) (F) 
(D E B A C ) (F) 
(D E B A C F) 

(F) 

Exemple 2 
Classification hiérarchi­
que descendante 
(A F D B E C) 
(A F D) (B E C) 
(A F D) (B E) (C) 
(A F D) (B) (E) (C) 
(A F) (D) (B) (E) (C) 
(A) (F) (D) (B) (E) (C) 

INDICE 

A chaque itération au, ce qui revient eu même, è chaque 
niveau de l'arbre, on associe un nombre, appelé son indice. 
Pour les méthodes ascendantes, cet indice est égal à la 
distance entre les deux classes qui ont été réunies, et pour 
les méthodes descendantes à la valeur d'un critère qui a été 
choisi pour sélectionner le meilleure partition. On dit 
qu'une hiérarchie est monotone si son indice est croisssnt. 
Autrement on dit qu'il y a une inversion. 

En coupant le dendrogremme à un certain niveau, on obtient 
une division de l'ensemble des objets. Pour le dendrogremme 
de l'exemple 1, si nous le coupons au niveau 1.5 de la 
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valeur de son indice, nous obtenons la partition suivante : 
CD E B)) (A C) (F). 

Puisqu'en classification hiérarchique ascendante les fusions 
sont basées sur des calculs de distances, le méthode est 
polythétJoue• Par contre, les méthodes descendantes peuvent 
être polythétiques ou monothétiques. CLASFAC contient deux 
méthodes descendantes, la première est une méthode polythé-
tique (HIERKMEAN et POLYDIV) et la deuxième est une méthode 
monothétique, la segmentation. Cette méthode est particu­
lière, car à 1'encontre des autres méthodes de classifica­
tion hiérarchique de CLASFAC, elle ne peut être exécutée que 
sur une matrice de données qualitatives comprenant un cri­
tère externe booléen. 

Nous allons présenter dans 1'ordre la méthode de classifics-
tion hiérarchique ascendante, les méthodes de classification 
hiérarchiques descendantes polythétiques, puis la méthode de 
segmentation. 

6. LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE. ABREGEE CHA 

Avant de résumer l'algorithme de CHA, nous allons expliquer 
les principes de la méthode en développant les notions 
statistiques les plus importantes. 

6.1. Présentetion de la méthode 

6.1.1. Présentation générale 

Pareille à toutes les méthodes de classification hiérarchi­
que, CHA recherche une hiérarchie de partitions emboîtées. 
Le point de départ de la méthode est une partition formée de 
m classes où chaque classe ne contient qu'un élément. Cette 
partition initiale sera notée C° = (C°, C?, ..., C?, 
Q J. ù 1 

C ) . A chaque itération, le nombre de classes de la parti­
tion diminue d'une unité, car les deux classes qui minimi­
sent un critère vont être réunies en une seule. Après m-1 
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itérations, la partition n'est plus formée que d'une seule 

classe qui contient tous les objets. 

La méthode implantée est basée sur le calcul de distance 

entre les différentes classes. 

6.1.2. Le critère optimisé a chaque itération 

Si nous nous situons au début de la t-ième itération, le 

partition est C?" 1, C^ - 1, .... Ct-J ,. 
1 ' 2 ' m-t+1 

Parmi les m-t+1 classes de la partition, les deux classes qui 

se trouvent à la plus petite distance l'une de l'autre (les 

classes les plus similaires) doivent être réunies. Mathéma­

tiquement cela revient à minimiser: 

min d(Ct~1,Ct~i) 
P q 

p*q, p,qeïl,2,*..,m-t+1 } 

Notons i et j les indices des classes pour lesquelles ce 

minimum est atteint. Les classes C. et C. vont donc être 

réunies en une seule. 

La nouvelle partition obtenue est donc: 

C1 = C t _ 1 p*i et q*J 
P P 

C* . . G'"1 U e'"1 

IUJ I j 

L'itération suivante ne peut être effectuée que si l'on sait 

calculer la distance entre la nouvelle classe et les autres 

classes. La définition de la notion de distance entre objets 

est donc essentielle. 

6.1.3. La stratégie d'agrégation 

6.1.3.1. Définition 

En classification hiérarchique ascendante, la notion de 

stratégie d'agrégation (nous omettrons volontairement la 

stratégie basée sur la théorie de l'information, non im­

plantée dans CLASFAC) coïncide avec la notion de distance 
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entre classes. Les différentes méthodes de la classification 
hiérarchique ne se distinguent que par le choix de la 
stratégie d'agrégation. 
Selon la stratégie d'agrégation choisie, l'espace peut être 
déformé par l'opération d'agrégation. Une stratégie d'agré­
gation aura la propriété de dilater, de contracter ou de 
conserver 1'espace. 
Par la suite, nous noterons C., C. et C, , trois classes 

i j K 

(sous-ensembles disjoints, non vides) quelconques. 

Une distance est contractante si l'on a: 

V i,j,k 0(C1UCj1C14) ^ min <d ( C.. , Ck ), d ( C ., Ck ) ) 

L'opération d'agrégation des classes C. et C- a donc pour 
effet de "rapprocher" la classe C.. Une stratégie contrac­
tante aura tendance à intégrer les objets dans les classes 
déjà existantes plutôt que de former de nouvelles classes. 

Une stratégie est dilatante, si on a: 

V i,j,k d(CiuCj,Ck) £ max (d (C.. ,Ck} , d(C . ,Ck ) ) 

Dans ce cas la classe C, "s'éloigne" après l'opération 
d'agrégation des classes C. et C.. Une stratégie dilatante 
aura tendance è former beaucoup de classes artificiellement 
compactes. 
Les stratégies pour lesquelles l'inégalité suivante est 
vérifiée sont dites conservantes: 

V i,j,k 
min (d(Ci,Ck),d(CjfCk))<d(CiuCj,Ck)<max (d(CifCfc),d(C , ,Ck)) 

Avant de poursuivre notre exposé, nous allons donner un 
exemple d'une dea stratégies implantées dans CLASFAC, le 
chaînage simple; les au très stratégies seront expliquées 
lors de la présentation des options de CHA. 
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Exemple : Le chaînage simple 

Le stratégie du chaînage simple définit la distance entre 

deux classes C. et C, comme la distance minimale entre leurs 

objets respectifs. Elle peut être calculée comme suit: 

d(Ci,C.) = min ( d(X,Y) | XcC1, Y€C . J 

Par un schéma, nous allons illustrer cette stratégie. 

La distance d(C.,C.) entre les classes C. et C. correspond 

dans cet exemple è la longueur du segment BE. 

6.1.3.2. L'algorithme combinatoi re 

L'algorithme de CHA serait d'une extrême complexité, si pour 

calculer la distance d(C. ,C . uC . ) , on devait remonter aux 
J 

objets de la matrice des données pour calculer la distance 

entre les classes C.uC, et C.. En 1967, Lance et Williams 
A J K 

ont établi une formule de récurrence qui permet de calculer 
la distance d(C.,C.uC.) à partir des distances d(C.,C.), 
d(C.,C.) et d(C.,C.) et ceci pour toutes les stratégies 
usuelles. 

C e t t e formule de r é c u r r e n c e 3 ' é c r i t : 
d ( C k , C 1 U C j ) = a . . d C C k , C i ) + a j . d ( C | < , C j ) + b . d t C ^ C . ) 

+ g . | d ( C k , C . ) - d ( C k , C j ) I 

Cette formule possède une très grande importance pour le 

calcul numérique, car il suffira, pour implanter différentes 

stratégies d'agrégation, de donner les valeurs de leurs 

coefficients dans la formule de récurrence. 

Afin de bien cerner les étapes de 1'algorithme, nous allons 

résumer l'algorithme sans'entrer dans les détails informati-
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ques. 

6.2. Résumé de 1'algorithme 

But: 

Former une hiérarchie de partitions emboîtées avec m objets, 

qui sont notés: X. , X„ , •*•» x • t •••» X 

Init ialisation 

k=m : nombre de classes de la partition 

•° C0 . C° 
1* L 2 ' ' k 

C = (C1, C-, •••, C,J : partition initiale telle que Vi, 

C"=(X. ] 
î 1 

o „o V i,j d(C.,C.) = d(X.,X . ): les distances entre les clas­

ses sont égales aux distances 

entre les uniques objets qu'el­

les contiennent. 

La t-ième itération 

Au début de la t-ième itération, la partition est : 

Cf i c2 » •**» Ck e t i e nombre de classes k=m-t+l 
Quand aucune confusion n'est è craindre, nous omettrons dans 
le suite l'indice supérieur t-1. 

Les étapes 

1) Chercher : 

i*j tel que d(C..,C.) = min Id(C .C ) \p, qc (I1 2 , . . . , k }, p*q J 

2) Mémoriser d(C.,C.) : indi ce de 1'itération pour 
le dendrogramme 

3) Agréger C. et C. et former C.uC. 
i J *- J 



138 LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 

4) Définir une nouvelle partition : 

(( Cp = C p _ 1 • P*1 e t p* j )- C i U C j J 

5) Calculer les distances en tenant compte de la stratégie 

d'agrégation choisie: 

d(Cp,C.uCj) V p*i, p*j 

6) Ajuster le nombre de classes : k=(m-t+l)-l=m-t 

Arrêt de l'algorithme 

L'algorithme s'arrête . après m-1 itérations, c'est-à-dire 

quand k=l et C=(X , X , ..., X., ..., X J. 

6.3. LeB options de CHA 

6.3.1. La matrice-input 

L'utilisateur a le choix de classer les objets suivants: 

- les observations de la matrice des données 

- les variables de la matrice des données 

- les projections des observations 

- les projections des variables 

- les centres d'inertie des observations de la matrice des 

données 

- les centres d'inertie des variables de la matrice des 

données 

6.3.2. Les distances entre objets 
L'utilisateur a le choix entre les distances suivantes: 

- la distance euclidienne 

- la distance de CHI2 

- la distance de Minkowski d'ordre 1 

- la distance de Canberra 

- la distance de Minkowski d'ordre infini 

6.3.3. Les stratégies d'agrégation 

Nous allons présenter tout d'abord les différentes straté­

gies en soulignant leur effet sur la hiérarchie finale, puis 
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nous donnerons les coefficients de Ia formule de récurrence 
pour chacune d'elles sous forme d'un tableau. Dans la 
littérature, il existe une multitude de synonymes pour 
désigner chaque stratégie, nous avons uniquement retenu le 
nom le plus usité. 

6.3.3.1. Le chaînage simple ("single linkage") 

Seulement l'effet de la stratégie du chaînage simple sur le 
résultat final va être décrit, car sa définition a déjà été 
donnée à titre d'exemple au paragraphe 6.1. Par son nom, 
cette stratégie évoque l'effet qu'elle provoque sur la 
hiérarchie: elle tend à regrouper comme les maillons d'une 
chaîne les objets dans des groupes déjà existants. En 
d'autres termes, elle a donc tendance à créer des classes 
très allongées. 

Remarquons qu'elle est une des rares méthodes qui ne forme 
pas des classes ellipsoïdales. 
Cette stratégie a la propriété de laisser invariante la 
hiérarchie créée par rapport à une transformation monotone 
de la distance entre objets. 

6.3.3.2. Le chaînage complet ("complete linkage") 

Pour la stratégie du chaînage complet la distance entre deux 
classes C. et C . est définie comme étant le distance 
maximale entre les objets des deux classes. Elle peut 
s'écrire: 

d(C.,C.) = max Id(X,Y) I XcC,, Y eC . J 

Si l'on se réfère à l'exemple du paragraphe 6.1, la distance 
d(C.,C.) correspond a la longueur du segment CF. 
Cette stratégie tend à former des groupes très compacts et à 
créer des classes "artificielles". Elle possède également la 
propriété que la hiérarchie créée est invariante par rapport 
à une transformation monotone de la di stance entre objets. 
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6.3.3.3. La distance moyenne ("group average") 

Cette strategie eat un compromis entre la stratégie du 

chaînage simple et du chaînage complet. La distance entre 

deux classes C.. C . est définie comme la moyenne des 

distances entre les objets des deux classes : 

d(C C.) = 2 % nv d<x»Y> ' 
1 J nj+ni x5\ X 

YcC . 
J 

Les objets d'une même classe sont donc proches "en moyen­

ne". 

6.3.3.4. Les centres de gravité ("centroid method") 

La distance entre les classes C. et Ç. est définie par la 

distance entre leurs centres de gravité GCi) et G(j) : 

d(Ci(C.) = d(C(i),G(j)) 

Cette méthode ne peut être utilisée que si la distance entre 

objets est une distance quadratique. Remarquons que si les 

classes ne sont pas convexes, la méthode des centres de 

gravité est une mauvaise mesure de la dissimilarité. Cette 

méthode peut parfois conduire a des inversions dans le 

dendrogramme. Elle n'est donc pas monotone. 

6.3.3.5. La méthode de Ward ou la méthode de la variance 

inter-classes ("Ward method") 

Ce n'est que moyennant un artifice que la stratégie de Ward 

peut être réduite au calcul de la distance entre classes. 

Considérons les deux partitions: 

PQ = '^J* Cg» •••» C^, •••» C,, •••! C^, ...J 
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P1 = !C1, C 2 C1UCj, c k, ...i 

La partition P. est donc obtenue à partir de la partition 
P en réunissant les classes C. et C . en une seule. 
o 2 1 J 

Notons V. , . la variation totale entre les classes inter-classes 
associée ä une partition (cf. paragraphe 3 . 2 ) . 

V 2 

inter-classes 
T̂ T 

nL d*<G(iJ,Go) 

où G désigne le centre d'inertie de tous les objets. 
Définissons maintenant la distance entre les classes C. et 

C j par: 

d(C C ) - V (P ) - V (P ) 
i' j " inter-classes o inter-classes 1 

La distance entre les classes C. et C. est donc égale à la 
variation de la variation inter-classes quand on a réduit 
ces deux classes en une seule. 
Un calcul simple montre que: 

n . . n . 
d(C.,C .) = — i d(G(i),G(j» 

1 J ni+nj 

Comme on réunit a chaque itération les deux classes les plus 
proches, la méthode de Ward maximise donc séquentiellement 
la variation totale entre les classes ou, ce qui revient au 
même, la variance inter-classes. 

6.3.3.6. La méthode flexible ("flexible method") 

Cette méthode proposée par Lance et Williams permet à 
l'utilisateur de choisir la valeur du paramètre b dans la 
formule de récurrence. Selon la valeur attribuée à b, 
l'espace est soit conservé, dilaté ou contracté (cf. la 
figure 2.4). Usuellement on utilise b=-0.25 
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I 

Lea valeurs des coefficients dans la formule de récurrence 

associées à chaque stratégie d'agrégation 

Rappelons la formule de récurrence : avec k=iuj 

d(Ch,Ck) = a..d(Ch,Ci) + a .d(Ch,C .)+b.d(C.,C.) 

+ g. ld(Ch,Ci)-d(Ch,Cj.)Ì 

stratégie 

chaînage 

simple 

chaînage 

complet 

distance 

moyenne 

"centre 

de 

gravité 

•méthode 

de Ward 

méthode 
flexible 

a. 
î 

0.5 

0.5 

n./nk 

ni / nk 

<n h +n k) 

a . 
J 

0.5 

0.5 

n./nk 

nj / nk 

(nh+n , ) / 

(n j +n k) 

b 

0 

0 

0 

-Vj 

(n h +n k) 

9 

-.5 

0.5 

0 

0 

0 

Condition : 

a.+a.+b=l, e.=a ,, b<l, g=0 

monotone 

oui 

oui 

oui 

non 

oui 

oui 

déforma­

tion de 1' 

espace 

fortement 

contrac­

tante 

fortement 

dilatante 

conser­

vante 

conser­
vante 

di laten­

te 

b>0:con­

tractante 

b=0 con­

servante 

b<0 dila­

tante 

Figure 2.4 

Légende: * i la stratégie ne doit être utilisée 

qu'avec une distance quadratique. 
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Remarque: 
Les poids des objets n'interviennent que dans les stratégies 
de la distance moyenne, de la méthode des centres de gravité 
et de la méthode de Ward. 

6.3.4. L'impression des agrégations successives 
Afin de faciliter la lecture du dendrogramme, CLASFAC impri­
me les agrégations successives de l'algorithme. Pour com­
prendre les résultats qui sont imprimés pour chaque i té ra­
tion, un point de l'implantation informatique doit être 
précisé. Lors de l'agrégation de deux classes, C. et C-, le 
programme doit supprimer une classe et remplacer 1 ' autre par 
la réunion des deux classes C.uC.. Le choix effectué est le 
suivant: la classe contenant le plus petit numéro d'ordre 
contiendra la réunion des deux classes. Cette classe portera 
le nom d'AINE, et la classé qui va être supprimée s'appelle­
ra BENJAMIN. Dans la suite de l'algorithme, la classe AINE 

sera le représentant de la classe effective C.uC.. 1 J 
CLASFAC n'imprime pas le numéro d'ordre i ou j, mais les 
noms des objets associés à chaque ligne de la matrice-in­
put. 

6.4. Remarques concernant CHA 

Même si la méthode optimise un critère à chaque itération, 
rien ne prouve que la hiérarchie obtenue soit le meilleure. 
De plus par sa construction itérative, une erreur commise 
lors de la-fusion de deux classes se transmettra jusqu'à la 
fin de la construction de la hiérarchie. 
Pour dégager "les formes fortes" (les objets qui restent 
attribués aux mêmes classes), 1'utilisateur doit exécuter 
plusieurs fois CHA en choisissant différentes stratégies. 

6 . 5 . Exemples 

GO 

f INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ *@B* N 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *m* H 
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i 

****************************************************** 
*MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/* 
****************************************************** 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IW/?/ *W* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES DONT LES OBJETS PEUVENT ETRE CLASSES: 
/OBS/ : 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 
/IVO/ : LES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
/IVV/ : LES CENTRES D1INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 

SEULES LES MATRICES CI-DESSOUS SONT DEFINIES: 
- LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /OBS/ 
- LES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES /VAR/ 
- LA MATRICE DES CENTRES D1INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES /I 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS /POB/ 
- LA MATRICE DES COMPOSANTES DES VARIABLES /PVA/ 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IW/?/ *W* OBS 
DISTANCE CHOISIE ? /DEU/DMI/DM1/DCN/DCH/?/ *M+ ? 

LES DISTANCES SUIVANTES PEUVENT ETRE UTILISEES: 
/DEU/ : DISTANCE EUCLIDIENNE 
/DMI/ : DISTANCE DE MINKOWSKI D1ORDRE INFINI 
/DMX/ : DISTANCE DE MINKOWSKI D'ORDRE 1 
/DNC/ : DISTANCE DE CANBERRA 
/DCH/ : DISTANCE DU CHI-DEUX 

DISTANCE CHOISIE ? /DEU/DMI/DMl/DCN/DCH/?/ +M* DCH 
STRATEGIE ? /SCS/SCC/SDM/SCG/SWA/SFL/?/ +m* ? 

LES STRATEGIES SUIVANTES PEUVENT ETRE UTILISEES: 
/SCS/ i CHAINAGE SIMPLE 
/SCC/ : CHAINAGE COMPLET 
/SDM/ : DISTANCE MOYENNE 
/SCG/ : CENTRE DE GRAVITE 
/SWA/ : METHODE DE WARD 
/SPL/ : METHODE FLEXIBLE 

STRATEGIE ? /SCS/SCC/SDM/SCG/SWA/SPL/?/ -tffl* SDM 
POIDS DES OBJETS ? (INTERVIENT DANS LE CALCUL DE LA DISTANCE ENTRE CLASSES) 

/poi/poc/pou/?/ +m* ? 
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LES POIDS DES OBJETS SUIVANTS PEUVENT ETRE UTILISES: 
/POI/ : POIDS IDENTIQUES TOUS EGAUX A 1 
/POC/ : 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/?/ +m* poc 

PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ (27.12.1982 3H 28) 
************************************************************** 
OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
L'UTILISATEUR A FAIT LES CHOIX SUIVANTS 

- DISTANCE DU CHI-DEUX 
- POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
- POIDS DES CARACTERISTIQUES EGAUX A 1 
-• STRATEGIE DISTANCE MOYENNE 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DISTANCES ? /O/N/ *m* O 

HATRICE DES DISTANCES 

QUALITE 
QUAL 0.000020 
TECH 1.42192~1 
PREC 3.46432 2 
ESTH 9.88082"2 
FIAB 4.7356ff~2 
VALE 3.50402"1 
SOLI 4.55902"2 
ELEG 1.47202"l 
ELEC 6.8997E1-I 

TECHNIQUE 
1.42192"l 
0.000020 
8.14552"2 
2.99962"l 
1.12692"l 
3.10282"l 
l .S3292"l 
4.11832~1 
2.92432~1 

PRECISION ESTHETIQUE 
3.46432*2 
8.14552"2 
0.000020 
1.7258E1-I 
1.75022"2 
3.01722"! 
2.40202*2 
2.21882~1 
5.56762"! 

9.88082"2 
2.99962~1 
1.72582"l 
0.000020 
1.50232"! 
3.66972"l 
1.58072"l 
2.00902~2 
8.45322"! 

FIABILITE 
4.73562"2 
1.12692"1 
1.75022"2 
1.50232"1 
0.000020 
2.06702"! 
1.04562"2 
1.83612"l 
5.26072 1 

VALEUR 
3.50402"l 
3.10282"l 
3.01722"1 
3.66972"! 
2.06702~1 
0.000020 
2.25072"1 
4.13112 1 
2 .91512"! 

SOLIDITE 
QUAL 4.55902*2 
TECH 1.53292~1 
PREC 2.40202"2 
ESTH 1.58072 1 
FIAB 1.04562 2 
VALE 2.25072~1 
SOLI 0.000020 
ELEG 1.8606tf"l 
ELEC 6.06482"! 

ELEGANT 
1.47202~1 
4.11832~1 
2.21882"! 
2.00902"2 
1.83612"! 
4.13112"1 
1.86062*1 
0.000020 
1.000320 

ELECTRON 
6.89972 1 
2.92432~1 
5.56762 1 
8.45322~1 
5.26072"l 
2.91512"1 
6 .06482 ' l 
1.000320 
0.000020 

IMPRESSION DES AGREGATIONS SUCCESSIVES ? /OtN/ +m* O 
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AGHEGATIOHS SUCCESSIVES 

IATIl 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

W DIST. 

1.0W6ff"2 
. 2.0090F 2 

2.0724F, 2 
4.2490F 2 
1.238 2F 1 
1.95855 1 
2.91S1F 1 
4.8421F"! 

vîItfF 

FIABILITE 
ESTHETIQUE 
PRECISION 
QUALITE 
QUALITE 
QUALITE 
VALEUR 
QUALITE 

BENJAMIN 

SOLIDITE 
ELEGANT 
FIABILITE 
PRECISION 
TECHNIQUE 
ESTHETIQUE 
ELECTRON 
VALEUR 

POIDS AINE 

1.1076F~1 
1.1066F~1 
1.1147E"'! 
1.S0S7F 1 
4.8108F~1 
5.8784F 1 
9.5796F 2 
8.0240F 1 

POIDS 
BENJAMIN 
1.0828F 
1.0391F" 
2.1904F 
3.3052F" 
1.0676F" 
2.1456F" 
1.0180F" 
1.9760F 

IMPRESSION DE L'ARBRE ? /O/N/ +m+ O 

< — > VAUT 8 .0701F*2 INDICE=DISTANCE 

QUALI +-
PRECI + - + 
FIABI--+-+ 
SOLID—+ 
TECHN- • 
ESTHE---+ 
ELEGA-—+ 
VALEU-
ELECT 

QUEL BRANCHEMENT ? /STR/IAG/IAR/7/ +m*- ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 
ASCENDANTE: 

/STR/ : DEFINITION D'UNE NOUVELLE STRATEGIE 
/IAG/ : IMPRESSION DES AGREGATIONS SUCCESSIVES (MEME JEU DE DONNEES) 
/IAR/ : IMPRESSION DE L'ARBRE (MEME JEU DE DONNEES) 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/R/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

f EXPLICATIONS SUPPL&ŒNTAIRES /O/N/ ? +m* N 

QUEL BRANCHEMENT ? /STR/IAG/IAR/?/ +m+ STR SWA 
POIDS DES OBJETS ? (INTERVIENT DANS LE CALCUL DE LA DISTANCE ENTRE CLASSES) 
/POI/POC/POU/?/ <W* POC N O O 
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PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE ASCENDANTE /H/ { 2 7 . 1 2 . 1 9 8 2 ZH 30 ) 
************************************************************** 
OBJETS : LES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
L'UTILISATEUR A FAIT LES CHOIX SUIVANTS 

- DISTANCE DU CHI-DEUX 
- POIDS DES OBJETS EGAUX AUX MARGES 
- POIDS DES CARACTERISTIQUES EGAUX A 1 
- STRATEGIE METHODE DE WARD 

AGREGATIONS SUCCESSIVES 

ÎATIt 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 . 
8 

W DIST. 

1.04565 2 
2.00905~2 
2.42125~2 
5.8 2745 2 
1.73385 1 
2.91515 1 
4.72565~1 
1.053250 

AINE . 

FIABILITE 
ESTHETIQUE 
PRECISION 
QUALITE 
QUALITE 
VALEUR 
QUALITE 
QUALITE 

BENJAMIN 

SOLIDITE 
ELEGANT 
FIABILITE 
PRECISION 
TECHNIQUE 
ELECTRON 
ESTHETIQUE 
VALEUR 

POIDS AINE 

1.1076ff"l 
1.10665" I 
1.11475 1 
1.50575 1 
4.81085~1 
9.57965 2 
5.8784£~1 
8.02405 1 

POIDS 
BENJMIN 
1.0828£"1 
1.03915 1 
2.19045 1 
3.30525-"I 
1.06765 1 
1.01805 1 
2.145651 1 
1.97605 1 

< > VAUT 1 .75535-"I INDICE=DISTANCE 

QUALI + -+ + - -
PRECI—*-+ I I 
FIABI-* I I 
SOLID—+ I I 
TECHN + I 
ESTBE--* + 
ELEGA—+ 
VALEU—'—— + — -
ELECT—. + 

QUEL BRANCH&ŒNT ? /STR/IAG/IAR/?/ *ffî* S 0 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
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7. INTRODUCTION A LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDAN­

TE. ABREGEE CHD 

\ 

A 1'inverse des méthodes de classification hiérarchique 

ascendante,- on propose, dans les méthodes descendantes, 

d'arrêter 1'algorithme avant la construction complète de la 

hiérarchie de classes afin de raccourcir le temps de calcul. 

Dès lors, une terminologie doit Être adoptée, afin d'indi­

quer è quel niveau la subdivision des classes doit être 

interrompue. 

L'arbre binaire suivant traduit les notations que nous avons 

adoptées. 

niveau 1 0 (C ) 

niveau 2 1 (C1) 2 (C2) . 

I 1 1 1 
niveau 3 1 1 ^ n * 12(C12) 21(C21) 22(C22) 

I 1 I 1 I 1 I 1 
niveau 4 111 112 121 122 211 212 221 222 

Les numéros 0, 1, 2, 11, 12, 21, 22, ... désignent les 

noeuds de l'arbre, ils correspondent aux classes créées par 

la méthode de classification hiérarchique descendante. 

La racine de l'arbre, le noeud 0 correspond à la classe 

C =(X. X-, •••, X J , et se situe au niveau 1 de l'arbre. 

Remarquons que les noms des noeuds sont toujours construits 

ô partir de celui de leur prédécesseur. Par exemple, les 

noeuds 2121 et 2122 possèdent le prédécesseur 212. Le nombre 

de paliers de cet arbre est égal à 3. Le lecteur remarquera 

qu'on n'a pas compté la hauteur, mais le nombre de paliers 

de l'arbre. 

Cette terminologie est utilisée dans CLASFAC à plusieurs 

reprises, aussi bien dans le dialogue que lors de 1'impres­

sion des résultats. Ainsi 1'utilisateur peut-il demander 

l'arrêt de la classification après un nombre n de paliers. 

Par la suite, il est possible de poursuivre la classifica­

tion en un noeud non encore exploré, soit par exemple au 

* 
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noeud 211 de la figure ci-dessus. 

8. LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE! PAR UNE METHO­
DE POLYTHETIQUE (HIERKHEAN. POLYDIV) 

8.1. Présentation générale 

Comme toutes les méthodes de classification hiérarchique, 
cette technique cherche une hiérarchie de partitions emboî­
tées. Le point de départ de la méthode correspond à la 
partition formée d'une seule classe qui contient les m 
objets : C = (X., X«, • • • i X ). A chaque itération le nombre 
de classes de la partition augmente d'une unité, car une 
classe est subdivisée en deux sous-classes plus homogènes. 
Après m-1 itérations, la partition est formée de m classes 
qui ne contiennent qu'un seul élément, C = (X.). 
Souvent, on interrompt 1'algorithme prématurément, c'est-
6-dire avant l'exécution des m-1 itérations. 

8.2. Le critère de division d'une classe en deux sous-clas­
ses 

Les différentes méthodes de classification hiérarchique 
descendante se distinguent par la façon de diviser une 
classe en deux sous-classes. CLASFAC contient deux méthodes. 
Le première, appelée HIERKMEAN subdivise une classe en deux 
sous-classes' en utilisant l'algorithme de partitionnement de 
KMEAN, avec un nombre de classes fixé à deux. La deuxième, 
appelée POLYDIV consiste à projeter les objets d'une classe 
dans l'espace factoriel en utilisant la méthode de l'analyse 
factorîelle en composantes principales, puis de les séparer 
en deux sous-classes selon leurs projections sur le premier 
axe factoriel. Il existe évidemment plusieurs variantes pour 
subdiviser les projections des objets sur le premier axe 
factoriel. Elles seront décrites lors de 1'exposé des op­
tions de POLYDIV. 

Les principes de la méthode de partitionnement KMEAN et de 
l'analyse factorîelle en composantes principelea ont déjà 
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été présentés en détail et le lecteur peut donc se référer 
aux paragraphes correspondants. 

8.3. Résumé dea étapes de l'algorithme (HIERKHEAN ET POLYDIV) 

On va décrire les étapes de l'algorithme sans préciser la 
façon de subdiviser une classe en deux sous-classes. 

Initialisation 

C = EX1, X-. .... X ] : partition initiale o 1 ' 2 ' ' m K 

LISTE = (Cl, liste des noms des classes déjà créées et 
qui doivent être subdivisées en deux sous-
classes 

Itération 

L'algorithme va, pour chaque classe contenue dans LISTE, 
subdiviser la classe en deux sous-classes. 
Nous allons décrire une itération en nous basant sur un 
exemple. Admettons qu'au début de 1'itération nous dispo­
sons de: 

C = [C , C J : la partition 

LISTE= [C1, C2J 

La classe C. est la première classe qui doit être 
subdivisée en deux sous-classes. En appliquant le critère 
utilisé par la méthode HIERKMEAN'ou POLYDIV1 on obtient, 
par exemple, les deux sous-classes C11= (X , X , X ] et 

XJ. a y z 
C12= u b, xc). 
Avant d'exécuter l'itération suivante qui consiste è 
subdiviser la classe C_» la liste des noms des classes 
qui doivent encore être subdivisées doit être mise è 
jour. L'élément C. doit être supprimé de la liste et si 
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les conditions d'arrêt de l'algorithme ne sont pes 
vérifiées, les deux classes C.. et C12 doivent y être 
ajoutées. Dans notre exemple L ISTE est formé après cette 
mise a jour de C-, C,., Ci2* 

A la fin de cette itération, la partition obtenue est : 
C = (C 

11 C12, c2i. 

Arrêt de l'algorithme 

L'algorithme s'arrête lorsque chaque classe est formée 
d'un seul objet, C.s (X.], ou lorsque les conditions 
d'arrêt prématuré sont vérifiées (cf. paragraphe 8.4) 

8.4. Les options de l'algorithme de HIERKMEAN et POLYDIV 

8.4.1. La matrice-input 

L'utilisateur a le choix de classer les objets suivants: 
- les observations de la matrice des données 
- les variables de la matrice des données 
- les projections des observations 
- les projections des variables 
- les, centres .drinertie des observations de la matrice 

des données 
- les centres d'inertie des variables de la matrice des 
données 

8.4.2, La subdivision d'une classe en deux sous-classes 

8.4.2.1. La méthode de KMEAN 
La subdivision d'une classe par la méthode de pertiticnne-
ment de KMEAN se fait automatiquement par le programmej elle 
ne nécessite donc aucune intervention de la part de 1'utili­
sateur. Les options choisies pour 1'algorithme sont les 
suivantes: 
- nombre de classes fixé h 2 
- distance euclidienne 
- partition initiale selon la méthode de Mac Queen 
- poids des objets égaux a 1 
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B.4.2Y2. La méthode de PQLYDIV 
Avant de présenter les trois variantes qui permettront de 
séparer les\ projections des objets d'une classe sur le 
premier facteur, nous allons introduire les notations sui­
vantes: 
C : classe a subdiviser 
F : les projections des objets de la classe C sur le 

premier axe factoriel 

La division selon le variance inter-classes (méthode de PALE) 
Cette méthode consiste à sélectionner parmi les subdivisions 
possibles de la classe C, les deux classes C, et C„ qui 
maximisent le variance inter-classes. Mathématiquement, le 
critère a maximiser est le suivent: 

n .n, 

— < rc~ Fc >2 
nl+n2 * 2 

n. nj nombre 
d'éléments de la 
classe C. resp. C, 

avec F U ) et r, 
ieC 

F(i) 
icC. 

Cette méthode de division est appelée également méthode de 
Dale, du nom du chercheur qui a trouvé une solution 
informatique à 
leure 
en Card(C)-l itérations. 

ce problème. Son algorithme trouve la meil-
partition parmi les 2 -1 partitions possibles 

La division selon le centre de gravi té 
La méthode consiste à former deux sous-classes en séparant 
les projections des objets par rapport au centre de gravité 
de l'axe factoriel. L'exemple suivant illustre cette divi­
sion : 



LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 153 

•i—H 
,F(I) F(4) F(2) O F(5) F(3) F(6) F(7) F(8) 

La règle d'affectation de l'objet X. à l'une des classes C. 

ou C_ peut être résumée de la façon suivante: 

si F{i)sQ alors mettre X. dans C, 
si F(i )>0 alors mettre X. dans C„ 

La division qui affecte le même nombre d'objets a chaque 
sous-classe 
La division est obtenue en cherchant sur l'axe factoriel un 
point de séparation S qui sépare les éléments en deux 
sous-classes de même taille* Si le nombre d'objets de la 
classe à diviser est impair, une des deux sous-classes 
contiendra un élément de plus que l'autre* Si nous reprenons 
l'exemple ci-dessus le point S se situe entre les objets X_ 
et X3. 

H 1 1 1 1 1 1 1 \— 
F(I) F(4) F<2) F(5) S F(3) F(6) F<7) F(8) 

Le point X, sera affecté è une sous-classe en tenant compte 
de la. règle suivante: 

si F(i)<S alors mettre X. dans C, 
si F(i)>S alors mettre X. dans C„ 

8.4.3. Les tests d'arrêt 

Si l'utilisateur s'intéresse h la construction d'une hié­
rarchie complète de classes, il n'imposera aucune condition 
d'arrêt. Par contre, si c'est seulement le début de la 
hiérarchie qui l'intéresse, il pourra faire cesser 1*explo­
ration d'un noeud, ou autrement dit la poursuite de la 
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division d'une classe, en imposant l'une ou 1'autre des deux 

conditions suivantes: 

- la classe contient un effectif inférieur ou égal à la 

valeur minimale choisie par l'utilisateur 

. - le niveau de la classe (dans l'arbre) dépasse une 

valeur maximale fixée par 1'utilisateur. 

B.4.4. Poursuite de la classification en un noeud non 

encore exploré 

Si l'utilisateur a imposé l'arrêt de la classification après 

un nombre donné de niveaux, il peut reprendre celle-ci en un 

noeud non encore exploré. 

8.4.5. Les résultats 

La première représentation des résultats est donnée sous 

forme d'identation. Elle permet de donner pour chaque classe 

toutes ses caractéristiques : nombre d'objets, variance de 

la classe, variance intra-classes, liste des objets qui la 

constituent. 

La deuxième représentation est donnée sous forme de dendro-

gramme. L'indice de l'arbre, choisi par l'utilisâteur, est 

soit la variance intra-classes, soit la variance de la 

classe. 

8.5. Remarques concernant la méthode 

Comme pour la méthode de CHA, une erreur commise lors de la 

division d'une classe ae transmettra jusqu'à la fin de la 

construction de la hiérarchie. 

Parfois, afin de connaître la stabilité des résultats obte­

nus par la méthode de CKA, il est utile de les comparer è 

ceux obtenus par la méthode HIERKMEAN ou POLVDIV et inver­

sement. 
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8 . 6 . Exemples 

GO 

-*• INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /O/N/ +M* N 
MOWLE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ • * » • X 

******************************************************************** 
*MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE POLïTHETIQUE /X/* 
******************************************************************** 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IW/ *m* ? 

LISTE DE TOUTES LES MATRICES DONT LES OBJETS PEUVENT ETRE CLASSES: 
/OBS/ : 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 ' > 
/IVO/ : LES CENTRES D1INERTIE 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 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 /PVA/ 

QUELLE DONNEE ? /OBS/VAR/POB/PVA/IVO/IW/ +m* OBS 
METHODE ? /KME/DAL/GRA/NOM/ *m* ? 

LES ALCORITRMES DE .CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE IMPLANTES 
SONT LES SUIVANTS : 

- POLYDIV: CET ALGORITHME 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. 
- /DAL/ : DIVISION SELON LA VARIANCE (METHODE DE DALE) 
- /GRA/ : DIVISION SELON LE CENTRE DE GRAVITE 
- /NOM/ : DIVISION AVEC UN MEME NOMBRE D'OBJETS DANS CHAQUE 

SOUS-CLASSE 
- HIERKMEAN: - /KME/ : CHAQUE CLASSE EST DECOUPEE EN DEUX SOUS-CLASSES 

SELON L'ALGORITHME DE PARTITIONNEMENT KMEAN 

LES RESULTATS DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE SONT 
RESUMES PAR UN ARBRE. 
DANS CE MODULE LA TERMINOLOGIE EST LA SUIVANTE: 
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O SIVEAU 1 
I 

Ï I 
1 2 NIVEAU 2 
I I 

11 12 21 22 NIVEAU 3 

111 112 NIVEAU 4 

LES NUMEROS 0 , 1 , 2 . 1 1 , 1 2 , 2 1 , 2 2 , 1 1 1 , 1 1 2 . . . . DESIGNENT LES NOEUDS DE L1ARBRE, 
LES NIVEAUX CORRESPONDANT AUX NOEUDS SONT 1 , 2 , 3 , 4 . 
LE NOMBRE DE PALIERS DE CET ARBRE EST DE 3 . 

METHODE ? /KME/DAL/GRA/NOM/ +m* KME 
FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ «fiB* ? 

FORMES POSSIBLES POUR LA MATRICE DES DONNEES: 
/BRU/ : DONNEES BRUTES 
/CEN/ : DONNEES CENTREES 
/CRE/ : DONNEES CENTREES ET REDUITES 

FORME DES DONNEES ? /BRU/CEN/CRE/ -HHE+ BRU 
TEST D'ARRET ? /O/N/ *m* ? 

L'UTILISATEUR PEUT IMPOSER L'ARRET DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 
DESCENDANTE: 

- A UN NIVEAU DE L'ARBRE 
ET/OU - LORSQU'UNE CLASSE CONTIENT UN EFFECTIF QUI EST INSUFFISANT POUR 

POURSUIVRE L'ALGORITHME 

TEST D'ARRET ? /O/N/ *m* O 
DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ -H^+ ? 

LES TESTS D'ARRET PEUVENT ETRE LES SUIVANTS: 
/EFF/ : ARRET DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE POUR CHAQUE 

CLASSE DONT L'EFFECTIF D'UNE CLASSE EST INFERIEUR OU EGAL 
A UN NOMBRE DONNE. 

/NIV/ : ARRET DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE LORSQU'UN 
NIVEAU DE L1ARBRE EST ATTEINT 

/EFN/ : CORRESPOND A LA CONJONCTION DES DEUX CONDITIONS PRECEDENTES 

DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ +m* NIV 
+ NOMBRE DE PALIERS A CALCULER ? *m* 5 
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PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE /Xf (27.12.1982 3H 3<0 
*************************************************************** 
LA MATRICE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
BRUTES 
PAR LA METHODE DE KMEANS 
RACINE DE L'ARBRE: 0 
TEST D'ARRET: 

-EFFECTIF MINIMUM D'UNE CLASSE: 2 
-NOMBRE DE PALIERS: 2 

IMPRESSION DES ETAPES DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE ? /O/N/ 

+m* o 

REPRESENTATION DES ELEMENTS POUR CHAQUE NOEUD 
********************************************** 

1 NIVEAU 
CLASSE'.O 
NOMBRE D'OBJETS: 9 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
VARIANCE INTRA-CLASSESi 
PART DE 1= 7.8011CT 
PART DE 2= 1.7324CT 
OBJETS DE LA CLASSE: 
QUALITE TECHNIQUE 
VALEUR SOLIDITE 

2 NIVEAU 
CLASSEiI 
NOMBRE D'OBJETS: 6 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
VARIANCE INTRA-CLASSES: 
PART DE 11= 2.9163CT 
PART DE 12= 1.5742CT 

.. OBJETS DE LA CLASSE: 
QUALITE TECHNIQUE 
ELECTRON 

3 NIVEAU 
CLASSE-.ll 
NOMBRE D'OBJETS: V 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
OBJETS DE LA CLASSE: 
QUALITE PRECISION 

3 NIVEAU 
CLASSE :12 
NOMBRE D'OBJETS: 2 
VARIANCE DE LA CLASSE: 4.7225CT 
OBJETS DE LA CLASSE: 
TECHNIQUE ELECTRON 

1.345355 
9.5334CT 

PRECISION ESTHETIQUE FIABILITE 
ELEGANT ELECTRON 

1.170225 
4 . HSOkE1* 

PRECISION FIABILITE SOLIDITE 

4.3744CT . 

FIABILITE SOLIDITE 
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2 NIVEAU 
CLASSE', 2 
NOMBRE D'OBJETS-. 3 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
VARIANCE INTRA-CLASSES: 
PART DE 21= 2 . 9 9 1 8 ^ 3 ' 
PART DE 22= 0.0OOOSO 
OBJETS DE LA CLASSE: 
ESTHETIQUE VALEUR 

5.1971^+ 
2.9918È3 

ELEGANT 

3 NIVEAU 
CLASSE-.21 
NOMBRE D'OBJETS: 2 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
OBJETS DE LA CLASSE: 
ESTHETIQUE ELEGANT 

4.487723 

NIVEAU 
CLASSE-.22 
NOMBRE D'OBJETS: 1 
OBJETS DE LA CLASSE: 
VALEUR 

DESSIN DE L'ARBRE ? /OfN/ +m+ Q 
QUEL INDICE ? IVCLfVIN/ +m+ ? 

LES DEUX INDICES SUIVANTS PEUVENT ETRE CHOISIS: 
/VCL/ : LA VARIANCE DE LA CLASSE 
/VIN/ : LA VARIANCE INTRA-CLASSES 

QUEL INDICE ? /VCL/VIN/ +$&+ VCL 

REPRESENTATION DE L'ARBRE 
************************* 

•> VXOT 2.2422E** INDICE=VARIANCE DE LA CLASSE 

QUALI-+-
PRECI-+ 
FIABI-+ 
SOLID-+ 
TECHN-+-
ELECT-+ 
ESTBE-+' 
ELEGA-+ 
VALEU— 
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POURSUITE DE LA CLASSIFICATION A UN NOEUD ? /O/N/ <m* ? 

L'UTILISATEUR PEUT DIVISER UNE CLASSE PONT LE NOEUD ASSOCIE N'A PAS 
ENCORE ETE EXPLORE. 
VOICI LA LISTE DES NOEUDS NON ENCORE EXPLORES: 
11 

POURSUITE DE LA CLASSIFICATION A UN NOEUD ? /O/N/ «flHh 0 
+• NUMERO DE LA PROCHAINE CLASSE ? « * • 11 
TEST D'ARRET ? /O/N/ *m* N 

PARAMETRES POUR LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE /X/ (27.12.1982 ZH 36) 
*************************************************************** 
LA MATRICE DES OBSERVATIONS DE LA MATRICE DES DONNEES 
BRUTES 
PAR LA METHODE DE KMEANS 
RACINE DE L'ARBRE: 11 
TEST D'ARRET: 

-EFFECTIF MINIMUM D'UNE CLASSE: 2 
-NOMBRE DE PALIERS: 100 

IMPRESSION DES ETAPES DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE ? /O/N/ 

REPRESENTATION DES ELEMENTS POUR CHAQUE NOEUD 
********************************************** 

3 NIVEAU 
CLASSE: 11 
NOMBRE D'OBJETS: 4 
VARIANCE DE LA CLASSE: 
VARIANCE INTRA-CLASSES 
PART DE 111= 0.000050 
PART DE 112= 3.483253 
OBJETS DE LA CLASSE: 
QUALITE PRECISION 

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: 
VARIANCE INTRA-CLASSES: 
PART DE 1121= 3.777353 
PART DE 1122= 0.000050 
OBJETS DE LA CLASSE: 
PRECISION FIABILITE 

4.374454 
3.483253 

FIABILITE SOLIDITE 

4.644253 
3.777353 

SOLIDITE 
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5 NIVEAU 
CLASSE-.1121 
NOMBRE D1OBJETS: 2 
VARIANCE DE LA CLASSE: 5 .6660E3 
OBJETS DE LA CLASSE: 

.PRECISION SOLIDITE 

5 NIVEAU 
CLASSE-.1122 
NOMBRE D'OBJETS: 1 
OBJETS DE LA CLASSE: 
FIABILITE 

DESSIN DE L'ARBRE ? /O/N/ +W+ O VCL 

REPRESENTATION DE L'ARBRE 
************************* 

< > VAUT 7 .2907S3 ÏNDÏCE=VARIANCE DE LA CLASSE 

QUALI — + 
PRECI- + + — — + 
SOLID-+ I 
PIABI + 

QUEL BRANCHEMENT ? /MAT/MET/ARR/IMPIARBfNOE/ *m+ ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 
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 ALGORITHME DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 

DESCENDANTE 
/ARR/ z EN CONSERVANT L'ALGORITHME: DIVISION SELON HIERKMEAN, MAIS EN IMPOSANT 

UN NOUVEAU TEST D1ARRET 

3) OBTENIR DES RENSEIGNEMENTS SUR LA CLASSIFICATION QUI VIENT D'ETRE EXECUTEE 
/IMP/ : IMPRESSION DES ETAPES DE LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE 

DESCENDANTE 
/ARB/ : DESSIN DE L'ARBRE 

M /NOE/ : CHOIX D'UNE SOUS-CLASSE NON ENCORE DIVISEE 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A /C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/ V/T/Q/J/S/ 

+ EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? +m* N 

QUEL BRANCHEMENT ? /MAT/MET/ARRJIMP/ARB(NOE/ *m* S O 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
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9. LA CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHËTIQUE 
PAR LA METHODE "AUTOMATIC INTERACTIVE DETECTOR (AID)". 
APPELEE EGALEMENT LA SEGMENTATION (Sonquist et Morgan) 

Comme toutes les méthodes de classification hiérarchique, la 
segmentation cherche une hiérarchie de partitions emboîtées. 
Elle se distingue des autres méthodes que nous avons déjà 
présentées par la forme particulière de sa matrice de 
données, qui doit être quali tative et par le cri tere 
optimisé qui ne prend en compte qu'une seule variable. Cette 
dernière particularité permet de qualifier la méthode de 
monothétique. 

9.1. La matrice des données 

9.1.1. Int roduction 

La méthode travaille sur une matrice de données particuliè­
re, puisqu'une des variables est choisie comme variable 
expliquée et que les autres sont considérées comme des 
variables explicatives. La variable expliquée doit être de 
type booléen. vecteur formé de 0 et de 1. Chaque variable 
explicative pourra être soit nominale, soit ordinale. Le 
type de chaque variable explicative devra être spécifié, car 
l'algorithme en dépend. Dans une étude qui cherche à 
expliquer les raisons qui poussent un individu à posséder un 
appareil de télévision, le j-ième élément de la variable 
expliquée sera égal à 1 si la personne interrogée possède un 
appareil de TV et il vaudra 0 dans le cas contraire. Les 
variables explicatives seront, par exemple, le sexe, l'âge, 
la profession, le domicile, .... 
En plus de la construction d'une hiérarchie de partitions, 
la segmentation cherche alors è établir une relation de 
dépendance entre un phénomène déterminé et des causes qui 
pourraient être è son origine. On essaie donc de mettre en 
relation la variable expliquée avec un ensemble de variables 
explicatives. Remarquons qu'au lieu de classer la segmenta­
tion parmi les méthodes de classification automatique, il 
aurait été également judicieux de la classer parmi les 
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méthodes explicatives qui recherchent une relation entre 

deux ensembles de variables. La segmentation peut donc être 

comparée a \la régression. Elle diffère cependant de cette 

dernière par le fait qu'elle ne détermine pas une fonction 

mathématique entre la variable expliquée et les variables 

explicatives. 

La segmentation permet uniquement de "prévoir avec précision 

la valeur prise par la variable expliquée quand les varia­

bles explicatives prennent des valeurs données et, inverse­

ment pour la variable expliquée, on peut prévoir la combi­

naison des valeurs des variables explicatives" (Boss /41/). 

9.1.2. La notation de la mat rice des données 

D'après ce que nous venons de voir, la matrice des données X 

doit pouvoir se décomposer en un vecteur booléen (la varia­

ble expliquée), noté Y, et en une matrice de variables 

explicatives, notée V. En renumérotant au besoin les colon­

nes de la matrice des données X on peut toujours supposer 

que Y en constitue la première colonne. 

Nous pouvons alors écrire : 

X = (Y V) = (Y V1 V2 ... V n _ 1 ) 

ou 

m, 

1 
V l 

1 
V 2 

1 
V 

m 

-̂  2 n - 1 
V 1 . . . V 1 

2 n - 1 
V 2 . . . V 2 

2 
V 

m 

n - 1 
. V 

m 

" l 
*1 

1 
*2 

1 
X 

m 

2 
*1 

2 
X2 

2 
X 

m 

* * * 

* • • 

n 
X l 

n 
X2 

n 
X 

m 

9.2. Présentation générale de la méthode 

Le point de départ de la méthode est une partition formée 

d'une seule classe C = t X, , X-, •••» x
m* * I * chaque 

itération le nombre de classes de la partition va "augmenter 
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d'une unité, car une classe va être subdivisée en deux 
sous-classes. En segmentation, une classe est également 
appelée un segment. 

9.2.1. La division d'une classe en deux sous-classes 

Pour subdiviser une classe en deux sous-classes il faut 
d'abord choisir une variable explicative, puis on affectera 
les objets à l'une ou l'autre sous-classe en se basant 
uniquement sur les valeurs prises par la variable explicati­
ve re tenue. ;i 
Dans notre exposé, nous expliguerons donc successivement: 

a) comment on dichotomise (subdivise en deux parties) 
les états d'une variable explicative 

b) comment on construit le tableau de contingence entre 
la variable expliquée Y et la variable explicative 
dichotomisée 

c) comment on calcule le CHI2 associé au tableau de 
contingence qui sera le critère retenu pour choisir a 
la fois la variable expliquée et la dichotomie de ses 
états. 

a) Admettons qu'il s'agit de diviser une classe notée C en 
deux sous-classes et que la variable explicative retenue 
soit V . Notons E= Ee1, e-, • ••» e 1 l'ensemble des états 

1 2 ' ' q i 
possibles de la variable explicative VJ. Alors chaque 
fois que nous nous donnons une 2-partîtion propre de E 
(c* eat-a-dire deux sous-ensembles E, et £_ de E qui 
vérifient E.*/Sr E2*j4, E,nE„ = (i et E,uE2=E), nous pouvons 
diviser la classe C en deux sous-classes C. et C„ par la 
règle suivante: si pour une observation X. appartenant è 
la classe C, la valeur prise par la variable explicative 
V . appartient Ò E., on affectera cette observation à la 
sous-classe C., alors qu'on l'affectera à la sous-classe 
C~ dans le cas contraire. 
Mathématiquement nous pouvons écrire: 
C1 = CnIiI V^cE1J et C2 = C r» f i I V]JeE2) 
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b) En se référant toujours à la 2-partition {E.^E-J des 

états de la variable explicative VJ, on peut calculer un 

tableau de contingence entre la variable expliquée Y et 

la variable explicative V^. 

Y \ 

Y = I 

Y = O 

t o t a l 

V ^ E 1 

all 

a21 

a.l 

V jcE 2 

a12 

Q22 

a.2 

total 

al. 

a2. 

a 

L'élément a,, représenté l'effectif des éléments de la 

classe C pour lesquels Y vaut 1 et V^eE,• 

Les notations a, a. et a . correspondent a: 
i. .J K 

a. = a ., + a .„ 
î. il i2 i e î l , 2 ] 

a . = 8.. + 8-. 
•J lJ 2 J 

jell, 2) 

a s all * a12 + a21 + a22 

c) Gn peut ensuite calculer le critère 5, associé au tableau 

de contingence précédent, par la formule suivante: 

1I. 

'Il" .1 

S = 
1I. 
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Le critère S qui est égal à la somme des carrés des 
différences entre l'effectif observé et l'effectif théori­
que, pondéré par 1'inverse de l'effectif théorique, est une 
mesure de la dépendance entre la variable expliquée et la 
variable explicative. L'effectif théorique correspond à 
1'effectif obtenu en faisant l'hypothèse que les deux 
variables sont indépendantes. Dans ce cas et si l'effectif 
de chaque case du tableau de contingence est au moins égal à 
5, le critère S est distribué comme un CHI2 à un degré de 
liberté. Dans la suite de 1 'exposé nous appellerons par abus 
de langage le critère S critère du CHI2 . 

9.2.2. Le critère à maximiser 

L'algorithme procède par subdivisions successives de classes 
en deux sous-classes. A chaque itération, on cherchera parmi 
toutes les variables explicatives et toutes leurs dichoto­
mies admissibles celles (la variable explicative et la 
dichotomie) qui donnent la plus grande valeur du CHI2. Les 
dichotomies admissibles dépendent du type de la variable 
explicative. Si la variable explicative est ordinale, on 
n'admettra que les dichotomies qui respectent le relation 
d'ordre, soit les q-1 partitions suivantes: 

E1 = Ie1J E2 = {e2, e-j, ..., eq) 
E1 = Ie1, e2î E2 = (e^, eft, .... eq] 
E 1 = Ce1, e2, e3J E 2 = Je4, e^, ..., eqJ 

E1 = Ie1, e2, .... eq-1J E2 = {eqJ 

Si la variable explicative est nominale, toutes les 2-parti-
tions propres sont les dichotomies admissibles et il y en a 
donc 2" -1. Présentons quelques exemples: 

E1 = U 1 , e3) E2 = Ie2, e4, ..., eqï 
El = ! el' eq-lJ E2 = t e2' e3 eq3 

Il est important de se rappeler, lors de l'utilisation de la 
méthode, que le traitement d'une variable nominale nécessite 
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plus de temps de calcul que le traitement d'une variable 

ordinale. 

9.3. Résumé de l'algorithme 

Les bases de la méthode étant définies, il est facile de la 

résumer. 

Initialisation 

Co = [X1' X2 V 

LISTE = [C } : la liste des noms des classes déjà créées 

et qui doivent être subdi visées en deux 

sous-classes 

Itération 

A chaque itération on subdivise une classe appartenant a 

LISTE en deux sous-classes. Nous allons décrire une itéra­

tion en nous basant sur un exemple. Admettons qu'au- début de 

1'itération, nous soyons dans la situation suivante: 

CeLISTE 

C = [X , X. , X , X , X ] a' b' c' y ' z 

L'itération peut être résumée par les opérations suivan­

tes : 

1) rechercher la meilleure dichotomie : 

Max [CHI2 I V^cV, [E1, E2* est une dichotomie 

des états de Vjj 

Le maximum sera noté MCHI2. 

Admettons que la meilleure dichotomie soit obtenue pour la 
t t 

variable explicative V et la partition de ses états, [E,, 



LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 167 

2) mémoriser lea caractéristiques associées à la meilleure 

dichotomie, MCHI2, Vfc, E* et E*. 

3) former deux sous-classes C. et C- de la façon suivante: 

si X^cE1 alors XJCCJ 

si xjCE 2 alors X.eC-

4) Mettre à jour la liste des noms des classes qui doivent 

être encore subdivisées. L'élément C de la liste devra 

être effacé et les deux nouvelles classes doivent y être 

ajoutées, a moins que les conditions d'arrêt ne soient 

véri fiées. Après ces modifications, L ISTE contiendra en­

tre autres, les noms des classes C. et C-. 

5) La partition obtenue.à la fin de l'itération est : 

C = (C1, C2J 

avec, par exemple : 

C 1 = ex., xzi 
C 2 = u b , x c, xyJ 

Arrêt de l'ai go rit htne 

L'algorithme s'arrête quand la liste est vide. Une sous-

classe ne sers pas mise dans la liste, ou autrement dit elle 

ne sera plus subdivisée, si l'une ou l'autre des conditions 

suivantes est vérifiée: 

- la classe ne contient qu'un seul élément 

- l'une des conditions d'arrêt prématuré est vérifiée (cf. 

les options de la méthode) 

- la classe est homogène, ce qui signifie que tous ses 

éléments ont la même valeur pour la variable expliquée 

ou ce qui revient au même, l'une des valeurs suivantes 

a, ou a9 du tableau de contingence est nulle. 

9.4. Les options de l'algorithme 

Rappelons que la segmentation ne peut être exécutée que sur 

le matrice des données. 
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Nous pouvons classer les options de la méthode en deux 
niveaux; le premier correspond aux options relatives à 
l'exécution \de 1'algorithme et le deuxième à des facilités 
qui sont implantées dans le but d'alléger le dépouillement 
des résultats. 

9.4.1. Les options relatives è l'exécution de l'algorithme 

9.4.1.1. Exécution automatique ou avec intervention de 
1'utilisateur 

L'utilisateur peut choisir entre deux variantes d'exécution 
de la segmentation. La première option permet d'exécuter 
l'algorithme automatiquement, alors que dans la deuxième 
variante l'utilisateur peut intervenir et privilégier une 
variable ou même une dichotomie pour une variable et ceci à 
n'importe quel stade du processus. Cette option donne une 
grande souplesse a la méthode. Si le but d'une étude est de 
comprendre les caractéristiques qui distinguent les fumeurs 
des non-fumeurs et que l'analyste suppose que le comporte­
ment des hommes est différent de celui des femmes; il peut 
en début d'analyse privilégier la variable sexe, ce qui 
permettra d'étudier le comportement des deux sous-popula-
tions. Il est clair que si l'on abuse de cette option, les 
résultats ne peuvent que refléter les préjugés de l'analys­
te. 

9.4.1.2. Les tests d'arrêt 

Si l'utilisateur n'impose aucune condition d'arrêt, l'algo­
rithme va constituer une hiérarchie complète de classes. 
Cependant d'éventuelles classes homogènes ne sont pas subdi­
visées. 
Par contre, si l'utilisateur ne s'intéresse qu'au début de 
le hiérarchie, l'algorithme peut être arrêté prématurément 
en imposant l'une et/ou l'autre des deux conditions suivan­
tes: 

- la classe contient un effectif inférieur ou égal h une 
valeur minimale choisie par l'utilisateur 
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- le nombre de paliers de l1 arbre dépasse une valeur 
maximale fixée par l'utilisateur 

9.4.1.3. Poursuite de la segmentation a un noeud non encore 
exploré 

Si 1'utilisateur a imposé 1'arrêt de la segmentation après 
un nombre de paliers donné, il pourra continuer d'exécuter 
le segmentation a un noeud non encore exploré. 

9.4.1.4. Les résultats 

Les itérations de l'algorithme sont résumées par les résul­
tats suivants : 

a) Une première représentation est donnée sous forme 
d'identation. Pour chaque noeud de l'arbre, on donne 
le nom de la variable explicative, la dichotomie de 
ses états, la valeur du CHI2, l'effectif de la 
population subdivisée, les effectifs du segment pour 
lesquels la variable expliquée vaut 0 respectivement 
1, ainsi que leurs pourcentages par rapport au segment 
et à la population totale 

b) La deuxième. représentation, également sous forme 
d'identetion, donne, pour cheque segment, le nom de IQ 
variable explicative, le dichotomie de ses états ainsi 
que les noms des objets répartis selon les états de la 
variable expliquée. 

c) Le dendrogramme. 

Il est également possible d'obtenir les tableaux de contin­
gence entre toutes les variables explicatives et la variable 
expliquée. De plus, on peut, pour un ou plusieurs segments, 
obtenir les n (nombre choisi par l'utilisateur) meilleures 
dichotomiea. Cela permet d'effectuer des études de sensibi­
lité par rapport è la variable explicative retenue et a la 
dichotomie associée. En particulier, si l'utilisateur a 
privilégié une dichotomie, il est important de situer la 
position de celle-ci parmi les meilleures dichotomies cal­
culées par le programme. 
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9.4.2. Les opt J-OnS- qui facili tent Ia lecture des résultats 

Afin de faciliter le dépouillement des résultats, 1'utilisa­

teur peut associer des noms eux états de toutes les varia­

bles explicatives ou d'une partie d'entre elles. Lors des 

impressions, les noms seront reproduits plutôt que les 

valeurs. Dans les dialogues, les états seront définis par 

leurs codes et non pas par leurs noms. 

9.5. Remarques concernant la méthode 

Pareille a toutes les méthodes qui optimisent un critère à 

chaque itération, la segmentation n'atteint pes forcément un 

optimum global. 

9.6. Exemples 

Puisque la méthode s'effectue uniquement sur une matrice de 

données qualitatives, dont une variable est choisie comme 

variable expliquée, une matrice de données particulières est 

utilisée. 

Les variables explicatives sont Xl, X2, X3, X4 et X5. Les 

quatres premières sont de type ordinal, alprs que la der­

nière est de type nominale. La variable Y est è expliquer. 

Les modules suivants sont appelés (dans l'ordre) : /E/, /I/, 

/W/ et VT/. 

GO 

•*• INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /0/N/ *fi&* 0 
MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/R/X/V/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* E 

****************************************************************************** 
*M0DULE DE DEFINITION, CORRECTION, MEMORISATION DE LA MATRICE DES DONNEES /E/* 
****************************************************************************** 

•*• QUEL EST VOTRE NOM ? (5 LETTRES) *m* SEGME 
QUELLE OPERATION ? /CRE/ETE/MOD/DEL/SAV/?/ *m+ CRE DIS I DON O [ 0 ] W 
LECTURE CORRECTE 
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************************* 
*MODULE D'IMPRESSION /I/* 
************************* 

IMPRESSION DE LA MATRICE DES DONNEES 

ï Xl X2 XZ XH X5 
1 
2 
3 
J+ 
5 
6 
7 

a 
9 
10 
i l 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 

********************************************************************************* 
*MODULE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DESCENDANTE MONOTHETIQUE: SECMENTATION /W/* 
********************************************************************************** 

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES QUALITATIVES ? /O/N/ +m* ? 

POUR EXECUTER L'ALGORITHME DE SEGMENTATION TOUTES LES VARIABLES DOIVENT ETRE DE 
TÏPE QUALITATIF. SI LA MATRICE DES DONNEES NE REPOND PAS A CETTE CONDITION, 
L1UTILISATEUR DOIT APPELER LE MODULE /M/ AFIN DE MASQUER LES VARIABLES 
QUANTITATIVES. 
SI TOUTES LES VARIABLES SONT QUANTITATIVES* L^UTILISATEUR NE PEUT PAS UTILISER 
CE MODULE. 

1 
0 
1 
1 
1 
0 
1 
1 
0 
1 
0 
0 
1 
1 
0 
1 
1 
1 
1 
0 

5 
2 
1 
4 
3 
3 
5 
3 
3 
4 
1 
3 
1 
5 
4 
4 
3 
4 
3 
2 

4 
4 
2 
5 

. 1 
5 
3 
3 
5 
5 
2 
1 
1 
1 
3 
2 
4 
1 • 

2 
4 

2 
3 
3 
2 
2 
5 
2 
2 
2 ' 
2 
4 
4 
5 
3 
2 
3 
3 
5 
2 
S 

3 
2 
1 
2 
4 
3 
5 
4 
4 
2 
4 
4 
3 
5 
3 
4 
2 
4 
2 
3 

1 
4 
5 
4 
5 
3 
3 
3 
2 
2 
3 
4 
3 
3 
2 
4 
3 
4 
4 
3 

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES QUALITATIVES ? /O/N/ +ß&+ O 
+ NOM DE LA VARIABLE EXPLIQUEE ? +m+ ? 
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LA VARIABLE EXPLIQUEE EST UNE VARIABLE QUI DOIT ETRE DE TYPE BOOLEEN, 
C'EST-A-DIRE DONT TOUS LES ELEMENTS VALENT 0 OU 1 . 

•*• NOM DE LA VARIABLE EXPLIQUEE ? *m* X 
TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES ORDINALES ? /O/N/ +m* ? 

L'ALGORITHME IMPLANTE PERMET DE TRAITER DES VARIABLES NOMINALES OU ORDINALES. 
LE TRAITEMENT DES VARIABLES NOMINALES EST DIFFERENT 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 VARIABLES ORDINALES. 

TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES ORDINALES ? /O/N/ +m* N 
TOUTES LES VARIABLES SONT-ELLES NOMINALES ? /O/N/ * & • N 
+ NOMS DES VARIABLES NOMINALES ? +m* XS 
DONNER DES NOMS AUX ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES ? /O/N/ *m* ? 

L'UTILISATEUR PEUT ASSOCIER DES NOMS AUX ETATS DE TOUTES OU PARTIE DES 
VARIABLES EXPLICATIVES. 
CETTE OPTION A POUR BUT DE FACILITER LA LECTURE DES RESULTATS. 

DONNER DES NOMS AUX ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES ? /O/N/ •*&&* O 
A TOUTES LES VARIABLES EXPLICATIVES ? /O/N/ *S&+ O 
•* ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE Xl LEURS NOMS ? • * * 
1 2 3 4 S 
Rl R2 A3 RU- R5 
•* ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X2 LEURS NOMS ? « + 
1 2 3 4 5 
INSA SATI MOX BON EXC 
•*• ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X3 LEURS NOMS ? *W+ 
2 3 4 5 
VILA VA . ASSE BEAU 
->• ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE XH LEURS NOMS ? *ffî* 
1 2 3 4 5 
XkI JT42 *43 X44 Xk5 
•*• ENTREZ AU-DESSOUS DES ETATS DE LA VARIABLE X5 LEURS NOMS ? *m* 
1 2 3 4 5 
CELI MARI DIV SEPA VEUF 

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE ? /O/N/ +m* ? 

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/ *m* O 
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EFFECTIFS DU SEGMENT 0 ET REPARTITION SELON 
LES ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES 
LE SEGMENT CONTIENT 20 UNITES STATISTIQUES 
************************************************ 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE Xl 

ï =0 
ï =1 
TOTA 

Rl 
14.29 
15.38 
15.00 

Rt 
28.57 
0.00 

10.00 

RZ 
42.86 
30.77 
35.00 

PA 
14.29 
30.77 
25.00 

R5 
0.00 

23.08 
15.00 

EFFECTIFS 
7.00 

13.00 
20.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X2 

ï =0 
ï =1 
TOTA 

INSA 
14.29 
30.77 
25.00 

SATI 
14.29 
23.08 
20.00 

MOY 
14.29 
15.38 
15.00 

BON 
28.57 
15.38 
20.00 

EXC 
28.57 
15.38 
20.00 

EFFECTIFS 
7.00 

13.00 
20.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X3 

ï =0 
ï =1 
TOTA 

VILA 
28.57 
53.85 
45.00 

VA 
14.29 
30.77 
25.00 

ASSE 
28.57 

0.00 
10.00 

BEAU 
28.57 
15.38 
20.00 

EFFECTIFS 
7.00 

13.00 
20.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE Xk 

J =0 
ï =1 
TOTA 

XhI 
0.00 
7.69 
5.00 

*42 
14.29 
30.77 
25.00 

^43 
42.86 
15.38 
25.00 

*44 
42.86 
30.77 
35.00 

*45 
0.00 

15.38 
10.00 

EFFECTIFS 
7.00 

13.00 
20.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE XS 

ï =0 
y =i 
TOTA 

CELI 
0.00 
7.69 
5.00 

MARI 
28.57 

7.69 
15.00 

DIV 
42.86 
38.46 
40.00 

SEPA 
28.57 
30.77 
30.00 

VEUF 
0.00 

15.38 
10.00 

EFFECTIFS 
7.00 

13.00 
20.00 

OPTION POUR LA SEGMENTATION ? /AUT/INT/ +W* ? 
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/AUT/ -t LA SEGMENTATION EST EXECUTEE AUTOMATIQUEMENT 
/INT/ : CETTE OPTION TRES SOUPLE PERMET 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 CHAQUE NOEUD UNE DES OPTIONS SUIVANTES: 

- . EXECUTION AUTOMATIQUE DE LA PROCHAINE DICHOTOMIE 
- CHOIX IMPERATIF D1 UNE VARIABLE EXPLICATIVE 
- CHOIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE ET DE SES ETATS 

SUR L'UN DES DEUX SEGMENTS. 
- ABANDON DU NOEUD 

LES RESULTATS DE LA SEGMENTATION SONT RESUhiES PAR UN ARBRE. 
DANS CE MODULE, LA TERMINOLOGIE EST LA SUIVANTE: 

0 NIVEAU 1 
I 

1 2 NIVEAU 2 
I I 

11 12 21 22 NIVEAU 3 

111 112 NIVEAU 4 

LES NUMEROS 0 1 2 11 12 21 22 111 112 DESIGNENT LES SEGMENTS OU LES 
NOEUDS DE L'ARBRE. 
LES NIVEAUX CORRESPONDANT AUX SEGMENTS CI-DESSUS SONT 1 2 3 t . 
LA RACINE DE L'ARBRE EST 0 . 
LE NOMBRE DE PALIERS DE CET ARBRE EST DE 3 . 

OPTION POUR LA SEGMENTATION ? /AUT/INT/ +8®+ AUT 
TEST D'ARRET ? /OfN/ -*të®+ ? 

L'UTILISATEUR PEUT IMPOSER L'ARRET DE LA SEGMENTATION : 
- A UN NIVEAU DE L'ARBRE 

ET/OU/ - LORSQU'UNE SOUS-POPULATION CONTIENT UN EFFECTIF QUI PARAIT 
INSUFFISANT POUR POURSUIVRE LA SEGMENTATION. 

TEST D'ARRET ? /O/N/ *M* O 
DE QUELLE FACON ? /EFF/NIV/EFN/ +m* ? 

LES TESTS D'ARRET PEUVENT ETRE LES SUIVANTS: 
/EFF/ : ARRET DE LA SEGMENTATION LORSQUE L'EFFECTIF D'UNE SOUS-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/EFN/ *m* NIV 
-*• NOMBRE DE PALIERS A CALCULEE ? + * • 2 

PARAMETRES POUR LA SEGMENTATION / ( / / ( 2 7 . 1 2 . 1 9 8 2 ZH 50) 
************************************ 

MATRICE DES DONNEES 
VARIABLE EXPLIQUEE: X 
EFFECTIF DE LA POPULATION: 20 
EFFECTIF DE LA POPULATION POUR LAQUELLE J=I 13 POURC= 6 5 . 0 0 
EFFECTIF DE LA POPULATION POUR LAQUELLE Y=O 7 POURC= 3 5 . 0 0 
TEST D'ARRET 
EFFECTIF MINIMUM POUR UNE SOUS-POPULATION: 1 
NOMBRE MAXIMUM DE PALIERS: 2 
LES VARIABLES SUIVANTES SONT NOMINALES: 
XS 

REPRESENTATION DE L1ARBRE 
************************** 

1 NIVEAU 
SEGMENTiO 
EFFECTIF:20 
EFFECTIF Y=I 13 
EFFECTIF X=O 7 
POURC. S.POPiY=I 6 5 . 0 0 
POURC. S.POP:Y=0 3 5 . 0 0 
POURC. POP:Y=l 6 5 . 0 0 
POURC. POPiY=O 3 5 . 0 0 

2 NIVEAU 
SEGMENTiI 
VARIABLE: XZ ETATS: VILA VA 
EFFECTIF:14 

.. EFFECTIF Y=I 11 
EFFECTIF Y=O Z 
POURC. S.POPiY=I 7 8 . 5 7 
POURC. S.POPiY=O 2 1 . 4 3 
POURC. POPiX=I 5 5 . 0 0 
POURC. POPiY=O 1 5 . 0 0 
CTJ2=3.778 

3 NIVEAU 
SEGMENT:^ 
VARIABLE: XS ETATS: MARI 
EFFECTIF:3 
EFFECTIF J=I 1 
EFFECTIF Y=O 2 
POURC. S.POPiY=I 3 3 . 3 3 
POURC. S.POPiX=O 6 6 . 6 7 
POURC. POPiY=I 5.00 
POURC. POPiY=O 1 0 . 0 0 
OTI2=4.6"+1 
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3 NIVEAU 
SEGMENT-.12 
VARIABLE: XS ETATS; CELI DIV SEPA VEUF 
EFFECTIF ill 
EFFECTIF I=I 10 
EFFECTIF I=O 1 
POURC. S.POPtY=I 9 0 . 9 1 
POURC. S.POPiI=Q 9 . 0 9 
POVRC. POPiI=I 5 0 . 0 0 
POURC. POPtY-O 5 . 0 0 

2 NIVEAU 
SEGMENT:2 
VARIABLE: XZ ETATS: ASSE BEAU 
EFFECTIF:6 
EFFECTIF I=I 2 
EFFECTIF I=O 4 
POURC. S.POPtI=I 3 3 . 3 3 
POURC. S.POPxI=O 6 6 . 6 7 
P0WK7. POPtI=I 10.00 
POWÏC. POP^=O 20.00 
OTJ2=3.778 

3 NIVEAU 
SEGmNTiIl 
VARIABLE: X2 ETATSi INSA 
EFFECTIFS 
EFFECTIF I=I 2 
EFFECTIF I=O 1 
POURC. S.POP:ï=l 6 6 . 6 7 
POURC. S.POP:I=0 3 3 . 3 3 
POURC. POPiI=I 1 0 . 0 0 
POURC. POP:I=0 5 . 0 0 
CÏÏI2=3 

3 NIVEAU 
SEGMENT:22 
PM/tf/lSiS: *2 ffîVirS: SATI BON EXC 
EFFECTIF:3 
EFFECTIF I=I 0 
EFFECTIF Y=O 3 
POWÎC. s.POP::r=i o.oo 
POWÏC. S.POPtY=O 100.00 
POWïC. P O P I Y = I 0.00 
P0WÏC. POPtI=O 15.00 
CÏÏI2=3 
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LISTE DES ELEMENTS DE CHAQUE SEGMENT ? /O/N/ +m* O 

LISTE DES ELEMENTS DES SEGMENTS 
Ir****************************** 

1 NIVEAU 
SEGMENT:0 
OBJETS POUR LESQUELS 7=1 
1 3 4 
a io 13 
17 18 19 
OBJETS POUR LESQUELS Y=Q 
2 6 9 
15 20 

5 
14 

11 

7 
16 

12 

'2 NIVEAU 
SEGmNT: 1 
VARIABLE: XZ ETATS-.VILA VA 
OBJETS POUR LESQUELS 7=1 
1 3 4 5 7 
8 10 14 16 17 
19 
OBJETS POUR LESQUELS 7=0 
2 9 15 

3 NIVEAU 
SEGMENT:11 
VARIABLEiXS ETATS-.MARI 
OBJETS POUR-LESQUELS 7=1 
10 
OBJETS POUR LESQUELS 7=0 
9 15 

3 NIVEAU 
SEGMENT:12 
VARIABLESXS ETATS-.CELI DIV SEPA VEUF 
OBJETS POUR LESQUELS Y=I 
1 3 4 5 7 
8 14 16 17 19 

OBJETS POUR LESQUELS Y=O 
2 

2 NIVEAU 
SEGMENT:2 
VARIABLEtXZ ETATS-.ASSE BEAU 
OBJETS POUR LESQUELS 7=1 
13 18 
OBJETS POUR LESQUELS Y=Q 
6 11 12 20 
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3 NIVEAU 
SEGMENT :21 
VARIABLE-.X2 ETATSiINSA 
OBJETS POUR LESQUELS 7=1 
13 18 
OBJETS POUR LESQUELS 7=0 
12 

3 NIVEAU 
SEGMENT:22 
VARIABLE-.X2 ETATS'.SATI BON EXC 
OBJETS POUR LESQUELS 7=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 7 . 

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE POUR UN OU PLUSIEURS SEGMENTS ? /O/N/ 
** tîyir* O 
•*• ENTREZ LES NUMEROS DES SEGMENTS CHOISIS ? *W* 2 

EFFECTIFS DU SEGMENT 2 JST REPARTITION SELON 
LES ETATS DES VARIABLES EXPLICATIVES 
LE SEGMENT CONTIENT 6 UNITES STATISTIQUES 
************************************************ 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE Xl 

X =0 
y =i 
TOTA 

Rl 
25.00 
50.00 
33.33 

Ä2 
25.00 

0.00 
16.67 

A3 
50.00 

0.00 
33.33 

R^ 
0.00 

50.00 
16.67 

EFFECTIFS 
4.00 
2.00 
6.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X2 

7 =0 
7 =1 
TOTA 

INSA 
25.00 

100.00 
50.00 

SATI 
25.00 

0.00 
16.67 

BON 
25.00 

0.00 
16.67 

EXC 
25.00 

0.00 
16.67 

EFFECTIFS 
if.00 
2.00 
6.00 
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ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X3 

Y =0 
Y =1 
TOTA 

ASSE 
50.00 
0.00 

33.33 

BEAU 
50.00 

100.00 
66.67 

EFFECTIFS 
4.00 
2.00 
6.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X* 

X =0 
Y =1 
TOTA 

Xh3 
50.00 
50.00 
50.00 

XUH 
50.00 
50.00 
50.00 

EFFECTIFS 
4.00 
2.00 
6.00 

ETATS DE LA VARIABLE EXPLICATIVE X5 

ï =0 
Y =1 
TOTA 

DIV 
75.00 
50.00 
66.67 

SEPA 
25.00 
50.00 
33.33 

EFFECTIFS 
4.00 
2.00 
6.00 

BIPRESSION DES MEILLEURES SEGMENTATIONS A UN NOEUD ? /OiNf +m* ? 

£'UTILISATEUR PEUT OBTENIR LES N {NOMBRE CHOISI) MEILLEURES DICHOTOMIES QUI 
DEFINISSENT UN SEGmNT POUR UN OU PLUSIEURS NOEUDS. 
CETTE OPTION PERMET : 

- D1EFECTUER DES ETUDES DE SENSIBILITE SUR LES DICHOTOMIES 
- DE COMPARER LES DIFFERENCES QUI EXISTENT ENTRE UNE DICHOTOMIE MANUELLE 

ET AUTOMATIQUE. 

B1PRESSI0N DES'MEILLEURES SEGMENTATIONS A UN NOEUD ? /OfN/ +Wf* O 
•*• ENTREZ LES NUMEROS DES NOEUDS POUR LESQUELS LES MEILLEURES SEGMENTATIONS SONT 
A CALCULER ? +m+ 0 
-*• NOMBRE DES MEILLEURES DICHOTOMIES A CALCULER ? •*&&+• S 

IMPRESSION DES MEILLEURES DICHOTOMIES POUR LE 
SEGMENT 0 

VALEUR DU VARIABLE CODES 
CHI2 EXPLICATIVE 

3.7781 *3 VILA VA 
3.7781 *3 ASSE BEAU 
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VALEUR DU 
CHI2 

2.9S70 
2.9670 

VALEUR DU 

œn 
1.9005 
1.9005 

VALEUR DU 
CHI2 

1.9005 
1.9005 

VALEUR DU 
CHI2 

1.8315 
1.8315 

VARIABLE 
EXPLICATIVE 

Xl 
Xl 

VARIABLE 
EXPLICATIVE 

Xl 
Xl 

VARIABLE 
EXPLICATIVE 

XS 
XS 

VARIABLE 
EXPLICATIVE 

Xl 
Xl 

CODES 

Rl 
RH 

CODES 

Rl 
RS 

CODES 

MARI 
CELI 

CODES 

Rl 
RZ 

Ä2 
RS 

R2 

DIV 
VEUF 

R2 
A4 

RZ 

RZ 

SEPA 

RS 

RH 

DESSIN DE L'ARBRE ? /O/N/ +m* O 

IMPRESSION DE L'ARBRE 
********************* 

-> VAUT 3.3333S0 INDICE-NOhIBRE D1ELEItENTS DE LA CLASSE 

1 
2 
3 
4 
S 
7 
8 
14 
16 
17 
19 
9 
10 
15 
6 
11 
20 
12 
13 
18 

- + 
- + 

-+ 
- + 

-+ 
-+ 
-+ 
-+ 
-+ 
- + 

-+ 
-+ 
-+ 
-+ 
-+ 
-+ 
- + 

-+ 
-+ 
- + 
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SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE 1 /OfN/ *m* ? 

L'UTILISATEUR PEUT SEGMENTER UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE. 
VOICI LA LISTE DES NOEUDS NON ENCORE EXPLORES: 
11 12 21 

SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE ? /0/N/ *M* 0 
-+ JfKMBAJ DU PROCHAIN NOEUD ? +m* 12 
OPTION POUR LA SEGMENTATION ? /AUT/INT/ «fl8K INT 

3 NIVEAU 
SEGMENT:12 
VARIABLE: X5 ETATS: CELI DIV SEPA VEUF 
EFFECTIF:11 
EFFECTIF Y=I 10 
EFFECTIF Y=O 1 
POURC. S.POPiY=I 90.91 
POURC. S.POP:Y=O 9.09 
POURC. POPiY=X 50.00 
POURC. POP:Y=0 5.00 
CtfI2=4.641 

OPTION INTERACTIVE ? /AUT/MAN/MAC(FIN/ *m* ? 

L'UTILISATEUR CHOISIRA POUR LA DICHOTOMIE DU NOEUD IMPRIME CI-DESSUS 
UNE DES POSSIBILITES SUIVANTES: 

/AUT/ : RECHERCHE DE LA MEILLEURE DICHOTOMIE CALCULEE AUTOMATIQUEMENT 
/MAN/ : CHOIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE. LA RECHERCHE DE LA MEILLEURE 

DICHOTOMIE POUR CETTE VARIABLE EXPLICATIVE EST CALCULEE 
AUTOMATIQUEMENT. 

/MAC/ : CROIX IMPERATIF D'UNE VARIABLE EXPLICATIVE ET DES ETATS SUR L'UN DES 
SEGMENTS 

/FIN/ : ARRET DE LA SEGMENTATION EN CE NOEUD (POSSIBILITE DE LE REEXPLOREF 
PAR LA SUITE) 

OPTION INTERACTIVE ? /AUT/MAN/MAC/FIN/ *W+ MAN 
* NOM DE LA VARIABLE EXPLICATIVE ? +m* Xl 

H NIVEAU 
SEGMENT-.121 
VARIABLE: Xl ETATS: Rl R2 
EFFECTIF:2 
EFFECTIF r = l 1 
EFFECTIF Y=O 1 
POURC. S.FOPzY=I 50.00 
POHSC. S.POP:Y=0 50.00 
POURC. POPiY=I 5.00 
POURC. POPiY=O 5.00 
Cïïi2=t.95 
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OPTION INTERACTIVE ? /AUT/MAN/MAC IFIN/ *m* FIN 

LE SEGMENT 122 EST HOMOGENE. 

IMPRESSION DES ETAPES DE LA SEGMENTATION ? /O/N/ +£&+ O 

REPRESENTATION DE L'ARBRE 
************************** 

3 NIVEAU 
SEGMENT :12 
VARIABLE: XS ETATS: CELI DIV SEPA VEUF 
EFFECTIF:11 
EFFECTIF Y=I 10 
EFFECTIF Y=O 1 
POURC. S.POPiY=I 9 0 . 9 1 
POURC. S.POPiY=O 9 . 0 9 
POURC. POP:ï=l 50 .00 
POURC. POPiY=O 5 . 0 0 
CffI2=4.641 

4 NIVEAU 
SEGMENT:121 
VARIABLE: Xl 
EFFECTIF:2 
EFFECTIF y = l l 
EFFECTIF Y=O 1 
POURC. S.POPiY=I 
POURC. S.POPiY=O 
POUSC. POP:Y=I 
POURC. POPzY=O 
¢^12=1.95 

4 NIVEAU 
SEGMENT :122 
VARIABLE'. Xl ETATS: R3 RH RS 
EFFECTIFS 
EFFECTIF Y=I S 
EFFECTIF Y=Q 0 
POURC. S.POPxY=I 1 0 0 . 0 0 
POURC. S.POP:Y=0 0 . 0 0 
POURC. POPiY=I 4 5 . 0 0 
POURC. POPiY=O 0 . 0 0 
CBI2=>*.S5 

ETATS: Rl R2 

50.00 
50.00 

5.00 
5.00 
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LISTE DES ELEMENTS DE CHAQUE SEGMENT ? /O/N/ *ffl* O 

LISTE DES ELEMENTS DES SEGMENTS 
******************************* 

3 NIVEAU 
SEGMENT:12 
VARIABLE-.X5 ETATS'.CELI DIV SEPA VEUF 
OBJETS POUR LESQUELS 7=1 
1 3 4 5 7 
8 IU 16 17 19 

OBJETS POUR LESQUELS Y=O 
2 

4 NIVEAU 
SEGMENT-.121 
VARIABLE-.X1 ETATSiRl R2 
OBJETS POUR LESQUELS I=I 
3 
OBJETS POUR LESQUELS Ï=Q 
2 

4 NIVEAU 
SEGhîENT-.122 
VARIABLE-.X1 ETATS-.RZ RH RS 
OBJETS POUR LESQUELS I=I 
1 4 5 7 
14 • 16 17 19 

IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE POUR UN OU PLUSIEURS SEGMENTS ? /O/N/ 
+$&+ N 
IMPRESSION DES MEILLEURES SEGMENTATIONS A UN NOEUD ? /O/N/ *$&* JV 
DESSIN DE L'ARBRE ? /O/N/ *m* N 
SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE ? /O/N/ +m+ N 
QUEL BRANCHEMENT ? /EXP/NOM/ETA/OPT/ISE/IEF/IET/IME/ARB/NOE/ +m* ? 

LISTE DES BRANCHEMENTS POSSIBLES DANS LE MODULE DE SEGMENTATION. 
I i ON PEUT EXECUTER UNE NOUVELLE SEGMENTATION SUR LA MEME MATRICE DES DONNEES 

AVEC LA POSSIBILITE DE VARIER QUELQUES PARAMETRES 

/EXP/ i CHOIX D'UNE NOUVELLE VARIABLE EXPLIQUEE 
/NOM/ i DEFINIR DES VARIABLES COMME NOMINALES ALORS QU'ELLES ETAIENT 

CONSIDEREES AUPARAVANT COMME ORDINALES (OU INVERSEMENT}. 
PARAMETRE NON MODIFIE: 

VARIABLE EXPLIQUEE 
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DONNER DES NOMS AUX ETATS DE UNE OU PLUSIEURS 
VARIABLES EXPLICATIVES. 
PARAMETRES NON MODIFIES'. 

VARIABLE EXPLIQUEE: X 
DEFINITION DES VARIABLES COMME NOMINALES ETfOU ORDINALES 

CHOIX D1UNE NOUVELLE OPTION POUR LA SEGMENTATION: AUTOMATIQUE 
OU PAR INTERVENTION MANUELLE 
PARAMETRES NON MODIFIES 

VARIABLE EXPLIQUEES 
DEFINITION 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/ : UdPRESSION DES ETAPES DE LA SEGMENTATION {ARBRE) 
/IEF/ : IMPRESSION DES EFFECTIFS DES SOUS-POPULATIONS DE CHAQUE NOEUD. 
/IET/ : IMPRESSION DES TABLEAUX DE CONTINGENCE 
/IME/ : IMPRESSION DES MEILLEURES SEGMENTATIONS 
/ARB/ : IMPRESSION DU DENDOGRAMME. 

3) ON PEUT EXECUTER UNE SEGMENTATION A UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE: 

/NOE/ : CHOIX D'UN NOEUD NON ENCORE EXPLORE. 

LISTE DES BRANCHEMENTS DANS D'AUTRES MODULES : 
/E/F/A/C/U/P/B/H/W/X/D/M/I/V/T/Q/J/S/ 

•*• EXPLICATIONS SUPPLEMENTAIRES /O/N/ ? *m* NSO 

QUEL BRANCHBtENT ? /EXP/NOM/ETA/OPT/ISE/IEF/IET/IME/ARB/NOE/ +m* S O 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 

/ETA/ : 

/OPT/ : 
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L'ANALYSE STATISTIQUE SUR DITfERENTS JEUX DE DONNEES 

Le chapitre précédent a permis au lecteur de comprendre les 
principes statistiques des différentes techniques implantées 
dans CLASfAC et de connaître les options qui ont été 
retenues. Toutefois nous ne nous sommes pas occupés des 
liens qui pouvaient exister entre les matrices-input et 
output des différentes méthodes. Aussi ce chapitre visera-
t-il deux buts: le premier est d'apporter une conclusion 
statistique en montrant dans quel cas les deux grandes 
familles de l'analyse multivariable, l'analyse factorielle 
et la classification automatique, peuvent être complémen­
taires l'une de l'autre, et le deuxième objectif est 
d'expliquer en détail, comment cette complémentarité peut 
être exploitée techniquement a l'aide des différentes matri­
ces-input et output. A cette fin, le processus de définition 
(création) des matrices de données sera exposé. 
De plus, nous profiterons de ces propos pour expliquer, 
comment on peut gérer les matrices de données afin de gagner 
de la place disponible en mémoire centrale. 

1. LA COMPLEMENTARITE DES METHODES STATI5TIQUES 

Nous allons tout d'abord expliquer en quoi et comment la 
classification automatique et l'analyse factorielle peuvent 
être complémentaires l'une de l'autre. 

1.1. Complémentarité de la classification automa tique par 
rapport a l'analyse factorielle 

Lors de 1*interprétation des positions des observations (ou 
des variables) dans l'espace factoriel, nous savons que 
parfois des points paraissent proches l'un de l'autre, sens 
qu'ils ne soient pour autant similaires. Cet effet est dû a 
la projection des points sur des axes, comme l'illustre 
1'exemple suivant. 
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Dans l'espace à 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 points sur la droite F., le point B paraîtra 
plus proche du point C que du point A. Cet effet est dû a le 
projection des points sur l'axe F,. 

Un moyen simple permet de connaître quelles sont les 
observations (ou les variables) qui sont véritablement les 
plus similaires. Nous utiliserons pour ce faire la classifi­
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) pourra être 
facilitée. Par exemple, si les projections de deux observa­
tions sont proches l'une de l'autre, mais que les résultats 
d'une classification hiérarchique montrent que la première 
observation est agrégée tout d'abord avec d'autres observa­
tions, puis seulement avec la deuxième observation, l'utili­
sateur pourra être amené de qualifier leur proximité comme 
étant accidentelle. 
De même, si les projections des observations sur un plan 
factoriel forment quelques groupes bien distincts, 1'utili­
sateur pourra vérifier ce résultat en effectuant un parti-
tionnement avec le même nombre de groupes. 
Comme le montrent ces deux exemples, l'utilisation des 
méthodes de classification automatique renforce le fiabilité 
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des résultats de l1analyse factorielle. 

1.2. Complémentarité de I'analyse factorielle par rapport a 
la classification automatique 

Les résultats de la classification automatique, a 1'excep­
tion de la segmentation, fournissent des informations con­
cernant - la structure des objets en classes» 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 homogènes 
et les plus différenciées les unes des autres. Lors de 
l'interprétation des résultats, on pourra donc affirmer que 
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 d1affecter les objets aux classes. 
Il en va de même des classes qu'on forme quand on coupe un 
dendrogramme à un certain niveau de son indice. 
Par contre, une analyse factorielle permet ,de déterminer les 
variables qui influencent la constitution des classes. A la 
suite d'une classification automatique, on pourra donc 
exécuter une analyse factorielle et représenter graphique­
ment les projections des observations et des variables. De 
plus, il est possible de projeter sur le plan factoriel les 
centres 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 sur la matrice des données, on peut commencer par une 
analyse factorielle et classer ensuite les projections des 
objets. Cette façon de faire est recommandée chaque fois que 
la matrice des données contient des variables fortement 
corrélées. 

2. LE PROCESSUS DE DEFINITION DE DONNEES 

Pour chaque technique statistique, le chapitre précédent a 
donné la liste des matrices-input qui peuvent être utilisées 
et les matrices-output qu'elle génère. Afin de donner une 
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vue globale et non plus ponctuelle des modules, nous allons 
résumer le processus de définition des données a l'aide de 
plusieurs tableaux. 
Nous allons tout d'abord donner la liste exhaustive de 
toutes les matrices de données qui peuvent être traitées ou 
manipulées par un module de CLASFAC. Le nom mis entre "/" 
correspond à 1'abréviation utilisée dans le dialogue. 

/DON/ : matrice des données 
/OBS/ : matrice des observations de la matrice des 

données 
/VAR/ : matrice des variables de la matrice des données 
/OSU/ : matrice des observations supplémentaires 
/VSU/ : matrice des variables supplémentaires 
/POB/ : mat rice des projections des observations 
/PVA/ : matrice des projections des variables 
/SOB/ : ma trice des projections des observations 

supplemental res 
/SVA/ : matrice des projections des variables supplemen­

tal res 
/IVO/ : matrice des centres d1inertie des observations 
/IVV/ : matrice des centres d'inertie des variables 
/IFO/ : matrice des centres d'inertie des projections des 

observations 
/IFV/ : matrice des centres d'inertie des projections des 

variables 
/PCO/ : matrice des projections des centres d'inertie des 

observations 
/PCV/ : matrice des projections des centres d'inertie des 

variables 

Remarquons que /OBS/ et /VAR/ sont physiquement identiques a 
/DON/. Logiquement /OBS/ correspond à la matrice des vec­
teurs-ligne et /VAR/ a la matrice des vecteurs-colonne de 
/DON/. 

La figure 2.5 illustre le processus de définition des 
matrices. Seulement les modules statistiques et les modules 
d'entrée-sortie qui génèrent des matrices-résultat y sont 
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présentés. 
En plus des flux des matrices, ce schéma rend compte de 
certaines règles d'ordonnancement des appels aux modules. 
La légende adoptée pour la taille des matrices est la 
suivante: 

classes : nombre de classes (choisi par 1'utilisateur dans 
le module /P/ ou obtenu par l'algorithme /B/) 

ver. supp : nombre de variables supplémentaires (choisi par 
1 'u tilisateur) 

obs. supp : nombre d'observations supplémentaires (choisi 
par l'utilisateur) 

facteurs : nombre de facteurs 
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Le tableau 2.6 récapitule les matrices-input qui peuvent 
être utilisées pour chaque module. 

NOMS DES 

MATRICES 

DON 

06S 

VAR 

OSU 

VSU 

POB 

PVA 

SOB 

SVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

PCO 

PCV 

MODULES ENTREE-SORTIE 

E 

o u i 

F 

o u i 

o u i 

M 

o u i 

o u i 

o u i 

ou i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

D 

ou i 

o u i 

o u i 

o u i 

ou i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

ou i 

I 

o u i 

ou i 

o u i 

ou i 

ou i 

ou i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

V 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

ANALYSE STATISTIQUE 

A,C,W 

o u i 

U 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

P1B 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

H1X 

ou i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

o u i 

Tableau 2.6 
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Un oui (souligné) correspond soit à la définition soit à une 

modification (par exemple extension, correction, réduction) 

de la matrice. 

Les tableaux 2.7, 2.8 et 2.9 expliquent le processus de 

définition de matrice de données lors de l'appel aux 

différents nodules. 

La première ligne contient les modules appelés. A chaque 

module correspondent deux colonnes: la première donne la 

liste des matrices-input possibles pour le module choisi et 

la deuxième la matrice-résultat correspondant è la matrice-

input sur la même ligne. 

PROCESSUS DE CREATION DE 
LA MATRICE DES DONNEES ET 
DES' MATRICES SUBSIDIAIRES 

E 

(1) 

a) 

(2) 

DON 

F 

(1) 

DON 

DON 

(2) 

OSU 

VSU 

Tableau 2.7 

Légende; 

a) Lors de la création de la matrice des données /DON/ par 

le module /E/, toutes les matrices sont initialisées, car 

il serait incohérent de conserver, par exemple, les 

projections des observations ou des variables obtenues à 

partir d'une autre matrice de données. 



L'ANALYSE STATISTIQUE SUR DIFFERENTS 3EUX DE DONNEES 193 

PROCESSUS DE DEFINITION DES MATRICES DANS 
LES MODULES D'ANALYSE STATISTIQUE 

A,C 

(1) 

a)DON 

(2) 

POB 

PVA 

P,B 

(1) 

OBS 

VAR 

POB 

PVA 

(2) 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

U 

(D 

OSU 

VSU 

IVO 

IVV 

(2) 

5OB 

SVA 

PCO 

PCV 

H,X 

(1) 

OBS 

VAR 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

(2) 

W 

¢1) 

DON 

(2) 

Tableau 2.8 

Remarque : 

Les modules H, X et W ne génèrent pas de matrice-résultat. 

Légende: 

a) L'appel à un module d'analyse factorielle provoque 
l'initialisation de toutes les matrices de projections. 
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PROCESSUS DE DEFINITION DES DONNEES DANS 

LES MODULES D'ENTREE-SORTIE 

E 

(1) 

"DON 

(2) 

DON 

F 

(1) 

OSU 

VSU 

(2) 

OSU 

VSU 

M 

(I) 

»DON 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

(2) 

DON 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

D 

¢1) 

OBS 

VAR 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

PCO 

PCV 

(2) 

OBS 

VAR 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

PCO 

PCV 

I 

(1) 

DON 

OSU 

VSU 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

PCO 

PCV 

(2) 

DON 

OSU 

VSU 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

PCO 

PCV 

V 

(1) 

DON 

OSU 

VSU 

POB 

PVA 

IVO 

IVV 

IFO 

IFV 

SOB 

SVA 

PCO 

PCV 

(2) 

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

Tableau 2.9 



L'ANALYSE STATISTIQUE SUR DIFFERENTS JEUX DE DONNEES 195 

Remarques : 

- Pour les modules /E/ et /F/ un nom de matrice souligné 
signifie que la matrice a été modifiée physiquement (par 
exemple lors d'une correction, d'une extension, d'une 
réduction de la matrice). 

- Pour le module /M/, un nom de matrice souligné signifie 
que la matrice a été modi fiée logiquement. 

- Pour les modules /D/ et /I/ le même nom de matrice 
apparaît dans la colonne des matrices-résultat, ce qui 
signifie que la matrice-input n'a subi aucune modifica­
tion. 

- Le trait dans la colonne (2) du module /V/ signifie que la 
matrice a été détruite. 

Légende : 

# L'appel au module /E/ dans le but de créer, de corriger, 
d'étendre ou de réduire la matrice des données, provoque 
l'initialisation de toutes les autres matrices à l'excep­
tion des matrices des observations et des variables 
supplémentaires. 

# La création d'une sous-matrice par le module /M/, définie 
a partir de la matrice des données provoque l'initialisa­
tion de toutes les autres matrices de données à l'excep­
tion des matrices des observations et des variables 
supplémentaires. 

3. LES MODULES LIES A LA GESTION DE L'ESPACE DE TRAVAIL 

Rappelons que lors de l'exécution de CLASFAC, l'utilisateur 
diapose d'un espace de travail qui correspond ô une zone de 
la mémoire centrale dont la taille est f ixe. Cette zone de 
travail ne contient en début de session que les fonctions 
nécessaires a l'exécution du package. En cours de session, 
l'utilisateur provoque la création de matrices et remplit 
peu à peu la zone de travail. Dès que la taille de la 
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mémoire encore disponible est insuffisante pour contenir la 
ou les ma trices-résultat générée par un module, I1interpret e 
APL, envoie le message )WS FULL et l'exécution du package 
est arrêtée. 

CLASFAC offre deux modules, /R/ et /V/ facilitant la gestion 
de le zone de travail. Le module /R/ permet de connaître la 
taille de la mémoire centrale encore disponible et la place 
occupée par chacune des matrices de données. Le module /V/ 
permet de détruire une matrice. 
L'utilisateur est donc invité è appeler périodiquement le 
module /R/ et lorsque la place encore disponible devient 
exiguë, il détruira toutes les matrices dont il n'a pas 
besoin en appelant le module /V/. 

E xemple 

Nous allons profiter de cet exemple pour présenter le module 
de commentaires /3/. Les modules suivants sont appelés /3/, 
/R/, /3/, /V/ et /R/. 

GO 

* INITIALISATION DE TOUTES LES VARIABLES ? /OfHl <m* U 
WWLE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ -*W* J 

****************************** 
* MODULE DE COMMENTAIRES /J/ * 
****************************** 

* ENTREZ LE COMMENTAIRE ? +fflfr 
? 

LA SYNTAXE -DES COMMENTAIRES DEPEND DU MODE W 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 : 

[ TEXTE! / TEXTE2 / TEXTES / ] 
AVEC TEXTEl TEXTE2 : COMMENTAIRES 

/ : CE SIGNE INDIQUE LE PASSAGE A LA LIGNE 
(SUPERPOSITION DES SIGNES APL /-) 

OU [G] SI L'UTILISATEUR VEUT REPRENDRE L'ANCIEN COMMENTAIRE 
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RmABQUE-. 
LE SIGNE ' EST INTERDIT DANS LES COMMENTAIRES 

EXEMPLE 
******* 

/R/ : MODULE DE PLACE DISPONIBLE 
/Vl : MODULE D INITIALISATION 

MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *m* R 

******************************** 
+MODULE DE PLACE DISPONIBLE /R/* 
******************************** 

LA PLACE RESTANTE EN MEMOIRE CENTRALE EST DE 401648 OCTETS LE 27.12.1982 M 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 OCCUPENT 548 OCTETS 
LES PROJECTIONS DES VARIABLES OCCUPENT 652 OCTETS 
LES PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES OCCUPENT 140 OCTETS 

MDULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *M* J CD] 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
* MODULE DE COMMENTAIRES /J/ * 
****************************** 

EXEMPLE 
******* 

/R/ : MODULE DE PLACE DISPONIBLE 
/Vl : MODULE D INITIALISATION 

MODULE CHOISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ +m* V 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
*MOWLE D'INITIALISATION /V/ * 
****************************** 

QUELLE MATRICE ? IDONIOSXlVSXlPOBIPVAlSOBISVAI IVOI IVVl IFOIIFVIPCOIPCVIMINI +m* ? 
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LISTE DE TOUTES LES MATRICES QUI PEUVEHT ETRE EFFACEES: 
/DON/ : MATRICE DES DONNEES 
/POB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 
/PVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES 
/IVO/ : CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS 
/IVV/ : CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES 
/IFO/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES OBSERVATIONS 
/IFV/ : CENTRES D'INERTIE DES COMPOSANTES DES VARIABLES 
/PCO/ : PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES OBSERVATIONS DE LA 14ATRICE DES DONNEES 
/PCV/ : PROJECTIONS DES CENTRES D'INERTIE DES VARIABLES DE LA MATRICE DES DONNEES 
/SOB/ : PROJECTIONS DES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES 
/SVA/ : PROJECTIONS DES VARIABLES SUPPLMENTAIRES 
/MIN/ : NaiS DES VARIABLES EXPLIQUATIVES 

/OSX/ : OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES ET PROJECTIONS DES OBSERVATIONS 
SUPPLEMENTAIRES 

/VSX/ : VARIABLES SUPPLEMENTAIRES ET PROJECTIONS DES VARIABLES 
SUPPLEI-IENTAIRES 

QUELLE MATRICE ? /DON/OSX/VSX/POB/PVA/SOB/SVA/IVO/IW/IFO/IFV/PCO/PCV/MIN/ +m* IVO * 
POB PVA SOB 

MATRICE IVO EFFACEE 

MATRICE POB EFFACEE 

MATRICE PVA EFFACEE 

MATRICE SOB EFFACEE 

QUEL BRANCREMENT ? /DON/OSX/VSX/POB/PVA/SOB/SVA/IVO/IVV/IFO/IFV/PCO/PCV/MIN/ 
j FTTl fc D 

******************************** 
*MODULE DE PLACE DISPONIBLE /R/* 
******************************** 

LA PLACE RESTANTE EN ' MEMOIRE CENTRALE EST'DE .402172 OCTETS LE 2 7 . 1 2 . 1 9 8 2 3R 42 

LES JEUX DE DONNEES SUIVANTS SONT DEFINIS: 
LES DONNEES OCCUPENT 736 OCTETS 
LES OBSERVATIONS SUPPLEMENTAIRES OCCUPENT 172 OCTETS 

MODULE CROISI ? /E/F/A/C/U/P/B/H/X/W/D/M/I/V/T/Q/R/J/S/?/ *m* S O 
FIN DE L'EXECUTION DU PACKAGE 
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QUELQUES ASPECTS DE LA REALISATION INFORMATIQUE 

CLASEAC a été écrit en APL et sa réalisation a 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 la conception informatique de 
CLA5FAC et de la façon de résoudre un problème au moyen du 
langage APL. 
Tout au long de cette présentation, nous essayerons de 
mettre l'accent sur les problèmes que nous avons dû résoudre 
pour premièrement développer un package destiné à un utili­
sateur dépourvu de connaissances informa tiques et, deux iè-
mement, pour gérer au mieux la place mémoire disponible dans 
la zone de travail. 

1. LA STRUCTURE DU PACKAGE 

C\ASFAC est conçu de manière modulaire. Un module est une 
fonction APL réalisant une opération ou un algori thme 
statistique sur un.(ou plusieurs) jeux de données. 
Chaque module est écrit selon le principe descendant, 
c'est-à-dire, qu'il se divise hiérarchiquement en sous-
fonctions. On accède à un module par le module de guidage 
qui correspond à la fonction GO. Dans le dialogue l'appel à 
un module correspond à une question de type 1 (réponse 
réduite a une lettre). 
Tout le dialogue se situe au niveau des modules à l'exclu­
sion donc des sous-fonctions. 
Cette structure a été retenue pour diverses raisons. Nous 
allons en citer quelques-unes. 

- La souplesse du package lors de l'exécution: il est 
possible d'appeler en tout temps à la suite d'une ques­
tion de type 1 n'importe quel module, car le dialogue se 
situe uniquement au niveau 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 
.même il est facile d'insérer un nouveau module, car seuls 
le module de guidage et quelques modules utilitaires, 

, tels le module MENU dynamique et TRACE, devront être 
complétés. 

- Mémoire centrale versus temps de calcul 
Si d'ici une dizaine d'années, la place de la mémoire 
centrale disponible deviendra illimitée et le temps de 
calcul nécessaire è l'exécution d'opérations de plus en 
plus court, le grand problème auquel nous avons toujours 
été confronté aura disparu. Il s'agit du dilemne bien 
connu: "occupation de mémoire centrale versus temps de 
calcul" ou autrement dit: tout moyen qui permet d'eugmen-
ter la place de mémoire centrale disponible dans Io 
workspace a pour effet d'augmenter le temps de calcul 
(car des opérations supplémentaires devront être exécu­
tées). Le vers ion segmentée 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 
fonctions appelées par le module de guidage et certaines 
autres fonctions utilitaires appelées fréquemment par 
tous les modules. Ce résident permanent est conservé dans 
la workspace. Les autres fonctions sont mémorisées sur 
disque. L'ensemble des fonctions nécessaire h l'exécution 
d'un module sont réunies en un segment. Lors de l'appel à 
un module le segment qui lui correspond est chargé en 
zone de travail. Dès que le module appelé est "désactivé" 
on libère de nouveau la place rendue disponible pour y 
charger un autre segment. 

Comme il n'existe aucune fonction standard APL ou comman­
de système permettant de charger un segment pendant 
l'exécution du package, nous avons développé nous-mêmes 
les fonctions qui génèrent, gèrent et chargent les 
différents segments. 
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2. ASPECTS DE LA REALISATION INFORMATIQUE BASES 5UR LA 
PROPRIETE D'ALLOCATION DYNAMIQUE EN APL 

Le langage APL offre la possibilité de l'allocation dynami­
que de la mémoire. Ce concept permet d'économiser de la 
place mémoire dans la workspace par le fait que les varia­
bles ne deviennent effectives qu'au moment où on les affec­
te. Ainsi, aucune place mémoire ne doit être réservée au 
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 particulière est 
retenue. De plus, tous les problèmes de sous-dimensionnement 
ou de sur-dimensionnement, que l'on rencontre par exemple en 
FORTRAN disparaissent. 

L'allocation dynamique permet donc au programme de s'adapter 
à n'importe quel volume de données et la matrice des données 
peut donc avoir théoriquement une dimension quelconque. 
Cependant CLASFAC doit être exécuté dans une workspace qui 
possède une taille mémoire fixée à l'avance. 

Illustration de la version segmentée: 

FONCTIONS 

DONNEES 

PLACE SUP­
PLEMENTAIRE 

FONCTIONS 
RESIDENTES 
MODULE OU 
SEGMENT 
ACTIF 

DONNEES 

CLASFACl CLASFAC2 
(non segmenté) (segmenté) 

Figure 3.1 

fonctions 
module 
module 
module 
module 
module 

A 
B 
C 
D 
E 

module X 

espece disque 
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Dans une telle workspace active la place en memoire disponi­

ble pour les données est égale è la place restante quand on 

a soustrait a la taille de la workspace la place utilisée 

par les fonctions. La version segmentée permet à l'utilisa­

teur de disposer de plus de place pour les données et tout 

se passe pour lui comme s'il travaillait dans une workspace 

plus grande. La figure 3.1 illustre le mécanisme de segmen­

tation du programme. 

2.1. Le traitement des différents .jeux de données 

Nous allons expliquer de quelle façon nous avons utilisé 

l'allocation dynamique pour traiter plusieurs jeux de don­

nées . 

Comme nous 1 ' avons déjà expliqué ci-dessus, une variable ne 

devient effective qu'au moment où elle est affectée. L'uti­

lisation (dans une expression) par exemple d'une variable 

non affectée provoque l'envoi du message d'erreur, ")VALUE 

ERROR", par l'interprète et 1'interruption de l'exécution de 

CLASFAC. Un tel arrêt ne peut être toléré dans un package 

destiné à des utilisateurs dépourvus de connaissances infor­

matiques. Dès lors, le première opération qui doit être 

exécutée est 1'initialisstion de toutes les variables qui 

forment les différents jeux de données. En APL on réalise 

cette opération en définissant des variables vides. Celles-

ci occupent une place de mémoire minimum. Ainsi, un tableau 

de données sera une matrice vide formée de 0 ligne et de 0 

colonne. 

Des valeurs ne sont effectivement affectées aux variables 

que lors d'un appel au module. 

Une variable ou un jeu de données peut donc avoir trois 

états possibles: elle n'est pas définie, elle est définie 

mais vide, elle possède une valeur et est donc effectivement 

définie. 

Le langage distingue le premier cas des deux autres (émis­

sion du message ")VALUE ERROR" et arrêt), alors que du point 

de vue logique il s'agit de différencier les deux premiers 

cas, qui constituent en fait deux réalisations possibles 

d'une même situstion et le dernier. 
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Pour réaliser ce but, nous avons associé à chaque jeu de 
données une fonction booléenne qui vaut 1 respectivement 0 
selon que le jeu de données est ou n'est pas effectivement 
défini. De plus cette fonction vérifie si le jeu de données 
est compatible avec la matrice /DON/, car au moins une de 
leurs dimensions est commune, comme nous l'avons déjà vu 
(cf. figure 2.5). 

Le principe de définition des différents jeux de données 
forme la pierre angulaire de 2 modules utilitaires: le 
module /Q/ (MENU dynamique) et le module /R/ (taille de la 
mémoire encore disponible). 
Rappelons que le module de MENU dynamique permet d'obtenir 
la liste des modules et des matrices-input que I1utilisateur 
peut appeler et traiter, compte tenu des opérations et des 
analyses déjà effectuées. 
Le module MENU e été réalisé de la façon suivante. Ce module 
connaît la liste de tous les modules implantés dans CLASFAC 
et, pour chaque module, toutes les matrices-input possibles. 
De plus on lui a fourni, pour chaque module, la liste des 
matrices de données nécessaires à son exécution (règles de 
cohérence statistique). 
Le module MENU procède alors de la façon suivante: il 
parcourt la liste des modules de CLASFAC et teste pour 
chacun d'eux s'il vérifie les règles de cohérence statisti-
que; dans le cas où elles sont respectées; il imprime le nom 
du module et parmi l'ensemble des matrices-input qui peuvent 
être traitées, celles qui sont définies; dans le cas 
contraire, l'analyse du module est abandonnée. 

Le module /R/ permet de connaître la taille de la mémoire 
encore disponible et la place occupée par chaque jeu de 
donnéea. Il agit de la même façon que le module MENU. Il 
parcourt la liste de tous, les jeux de données qui peuvent 
être définis dans CLASFAC et lorsqu'il rencontre un jeu de 
données qui est défini, il calcule la place occupée par 
celui-ci et 1'imprime. 

En tout temps, un jeu de données peut être réinitialisé à 
vide, afin de récupérer de la place. Cette opération est 
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effectuée par le module /V/. 

2.2. Le traitement des réponses aux questions 

CLASFAC se déroule aous la forme d'un dialogue entre 
l'utilisateur et l'ordinateur. Nous al Ions expliquer les 
aspects d'échange d'informations en deux étapes. 0'abord, 
nous développerons le principe du traitement des réponses 
entrées par l'utilisateur, puis nous aborderons quelques 
problèmes soulevés par la validation des réponses. 

2.2.1. Le principe du traitement des réponses 

En plus des explications que nous allons donner, le lecteur 
peut se référer eux organigrammes des figures 3.2 et 3.3 qui 
donnent une vue synthétique du processus du traitement des 
réponses. 

Les réponses entrées à la suite d'une question de type 1, 
réponses données soit en mode interactif soit en mode 
pseudo-batch, sont représentées dans le package sous le 
forme d'une liste, dans laquelle chaque élément correspond a 
une réponse complète a une question. Le nom de cette liste 
s'appelle PREP. Deux éléments de la liste sont séparés par 
un espace. 

Nous allons expliquer le processus du traitement des répon­
ses en le décomposant en 4 phases. 

Première phase : Entrée d'une liste de réponses à la 
suite d'une question de type 1 

A la suite d'une question de type 1, la liste PREP a la 
forme suivante! 

PREP = (REPO, REPl, REP2, , REPn) 

Le premier élément de la liste PREP représente la réponse à 
la question courante de type 1 et les autres, les réponses 
anticipées qui peuvent être relatives è une question de type 
1 ou 2. 



QUELQUES ASPECTS DE LA REAL ISATION INFORMATIQUE 205 

Deuxième phase : Extraction de la réponse à la question 
courante 

La réponse à la question courante est extraite de la liste 
PREP et une nouvelle sous-liste REP contenant la réponse è 
la question courante est créée. 

PREP := [REPO-, REPl, REP2, ..., REPn) 

REP := (REPOJ 

PREP î= (REPl, REP2, ..., REPnJ 

Si l'on n'a pas utilisé le mode pseudo-batch, la liste PREP 
initiale ne contient que la réponse REPO et a la suite de 
l'extraction la liste PREP est donc vide. 

PREP = «f 

REP := (REPOJ 

Troisième phase : Analyse syntaxique et sémantique de la 
réponse 

A ce stade, la liste REP est analysée, afin de vérifier si 
son contenu est syntaxiquement et sémentiquement correct. Si 
ce test de validation est négatif, la liste des réponses 
anticipées PREP doit être détruite et la question reposée. 

Quatrième phase : Epuisement de le liste PREP 
A l'aide de la réponse correcte REP le package est exécuté 
jusqu'à le prochaine question. Si la liste PREP n'est pas 
vide, 1 'extract!on du premier élément de PREP est alors 
effectué (deuxième phase) et la réponse est validée (troi­
sième phase). Si la liste PREP est vide, on pose la 
prochaine question. 
A la suite d'une question de type 2 (le mode pseudo-batch 
est alors exclu), PREP est vide et seul REP contient la 
réponse courante qui doit être analysée syntaxiquement et 
sémentiquement. 
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QUESTION OE TYPE 1 

PREP = t 
non 

oui 

Etat de PREP: 
PREP = (REPi, REPj REPn) 

Extract ion: 
REP: = <REPH) 
PREP: = (REPj REPn) 

ON POSE LA QUESTION 

Etat de PREP: 
PREP: = (REP0) 

Extraction: 
REP: = (REP0) 
PREP: = i> 

non PSEUDO-BATCH 

oui 

Etat de PREP: 
PREP: = (REP0, REP1 REPk) 

Extraction: 
REP: = (REP0) 
PREP: = (REP1 REPk) 

Explications 
supplémentaires 

PREP = t 

^ ¢ -

OUl 

envoi d'un 
message 
d'erreur 

PREP t 0 

non 

non 

oui 

suite du programme Figure 3.2 
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QUESTION DE TYPE 2 

PREP = (J non 

oui 

ON POSE LA QUESTION 
REP: = (REP0) 
PREP: = t 

explications 
supplémentaires 

oui 

non 

Lr message 
d'erreur 

non 

oui 

_4L 
suite du programme 

Etat de PREP: 
PREP = (REPi, REPj REPn) 

Extraction: 
REP: =(REPi) 
PREP: = (REPj REPn) 

Figure 3.3 
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2.2.2. La validation dea réponses 

Pour chaque réponse relative è une question, nous avons vu 
qu'un contrôle de validité de la réponse est effectué. Le 
validité d'une réponse se fait en deux phases. Lors de la 
première on contrôle la syntaxe et lors de la deuxième la 
sémantique. Nous n'allons pas entrer dans les détails de ces 
deux contrôles, puisque nous en avons déjè parlé dans la 
première partie. Par contre, il nous paraît important de 
souligner quels sont les points délicats d'une telle dé­
marche. Le but d'une analyse syntaxique et sémantique est de 
détecter une erreur d'entrée avant que le paramètre ne soit 
transmis pour être utilisé par le package. Remarquons que si 
un paramètre erroné est transmis au package, celui-ci perd 
totalement le contrôle de la situation, car lors de 1'utili­
sation du paramètre, 1'interprète va détecter une erreur, 
envoyer un message et arrêter 1'exécution. C'est pourquoi, 
lors du développement d'un package destiné à' des utilisa­
teurs non informaticiens, il faut toujours essayer de pré­
voir pour chaque question l'ensemble des réponses erronées 
qui peuvent être entrées. 

La recherche de cet ensemble d'erreurs possibles est une 
opération délicate, car le programmeur doit imaginer les 
réponses les plus inattendues. Nous allons, par un exemple, 
essayer d'analyser les erreurs possibles à la question: 
"-ENTREZ LE NOM DE LA VARIABLE QUI CONTIENT LA MATRICE DES 
DONNEES ET QUI EST STOCKE DANS LA WORKSPACE :" 

Pour cette simple question, nous pouvons déjè tester quatre 
erreurs possibles: 

- l'utilisateur a entré plus d'un nom 
- le nom entré ne correspond à aucune variable définie 

dans la workspace 
- la variable n'est pas un tableau 
- la variable n'eat pas de type numérique 

En général, il n'est pas possible au programmeur de prévoir 
toutes les erreurs d'entrée, et il est dès lors recommandé 
de demander è un ou plusieurs utilisateurs d'expérimenter le 
package. L'ensemble de leurs remarques et erreurs commises 
devront être alors prises en considération pour affiner le 
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package. Signalons pour terminer que si CLASFAC est un 
package volumineux, cela n'est pas dû uniquement eux algo­
rithmes statistiques et aux opérations de manipulation de 
données, mais également aux nombreux garde-fous qu'il a 
fallu prévoir afin de traiter 1'ensemble des erreurs d'en­
trée possibles. 

2.3. Le module TRACE 

L'information nécessaire au module TRACE permettant de 
restituer l'historique d'une session de travail, est mémo­
risée dans une liste. Cette dernière s'appelle PILE. Au 
début du package cette variable est initialisée comme liste 
vide : 

PILE = i 

Puis lors de l'appel a. un module, Is lettre qui caractérise 
le module et le nom de la matrice-input utilisé par le 
module sont concaténés a cette liste. 

PILE := PILE + (module, matrice J 

A la sortie du module, un caractère blanc est concateno è la 
variable: 

PILE := PILE + t ' *) 

L'appel consécutif è plusieurs modules a pour effet d'aug­
menter la taille de la liste. Le module TRACE restitue 
l'hiatorique de la session par un simple décodage de la 
liste PILE. 

3. LA REALISATION INFORMATIQUE BASEE SUR LES PROPRIETES D'UN 
LANGAGE INTERPRETATIF 

Un langage interprétatif diffère d'un langage compilé par le 
fait que lea instructions ne sont compilées qu'au moment de 
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leur exécution. 
Comparativement a un langage compilé, un langage interpré­
tatif se révèle lent et gourmand en tempe de calcul, 
cependant il permet d'économiser un temps précieux lors de 
la mise aux points des programmes (debugging), car on peut 
interrompre toute fonction sur une instruction quelconque, 
puis on peut demander 1 'affichage des valeurs prises par 
certaines variables, leur donner de nouvelles valeurs et 
relancer 1'exécution. 

En plus de cette facilité de mise au point, APL permet de 
"calculer" le nom d'une fonction à appeler. Nous allons 
expliciter cette possibilité dans le paragraphe suivant et 
décrire l'usage que nous en avons fait. 

3.1. La fonction HELP 

Plusieurs possibilités existent pour gérer l'ensemble des 
explications supplémentaires relatives aux différentes ques­
tions. Il est possible par exemple de créer une matrice de 
caractères. Lors de la requête à une explication supplémen-
taire, une ou plusieurs lignes de la matrice' seraient 
imprimées. Cette façon de faire soulève un problème de 
maintenance, car l'adjonction ou l'effacement d'une ligne 
exige une restructuration de la matrice si l'on veut 
minimiser la place occupée en mémoire. 

La solution que nous avons retenue est basée sur le fait que 
le source APL est interprété. A cheque explication supplé­
mentaire correspond une fonction APL dont le nom commence 
par les lettres EXP. Lorsqu'une question' est posée à 
l'utilisateur, le package appelle une fonction qui possède 
deux paramètres implicites (paramètres d'entrée). Le premier 
correspond au texte de la question et le deuxième aux 
lettres qui suivent EXP et qui spécifient ainsi la fonction 
contenant l'explication supplémentaire relative à la ques­
tion. Par exemple, pour une question du module d'analyse 
factorielle en composantes principales, ces deux paramètres 
sont: "FORME DE LA MATRICE DES DONNEES /BRU/CEN/CRE/ ? :" et 
"A.1". Si l'utilisateur répond par un point d'interrogation, 
le deuxième paramètre est concaténé à EXP, ce qui donne dans 
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notre exemple EXPAl. Par 1'opérateur APL, noté ± , cette 
chaîne de caractères va être exécutée et provoquera ainsi 
I 'exécution de la fonction, EXP^l. 

3.2. Les fonctions qui gèrent les diverses matrices 
de données 

Nous allons montrer, à quel point il est facile de gérer les 
différents jeux de données en recourant au même principe que 
celui utilisé pour réaliser la fonction HELP. 
Dans le dialogue, les noms des différents jeux de données 
sont abrégés è l'aide de 3 lettres (exemples DON, PQB, ...J. 
Lorsque l'utilisâteur répond à la question "QUELLE DONNEE ? 
/OBS/VAR/POB/PVA/ :", et si la réponse est correcte, la 
liste REP contient les 3 lettres qui désignent un jeu de 
données susceptible d'être utilisé par le module. 

II existe autant de fonctions commençant par les lettres 
EXIST, AFF, et INI qu'il y a de jeux de données susceptibles 
d'être utilisés dans le package. Ces fonctions permettent de 
tester si un jeu de données est défini, d'affecter le jeu de 
données a des variables de travail et d'initialiser un jeu 
de données. 
Si par exemple, la .réponse entrée à la suite de la question: 
"QUELLE DONNEE ?" est OBS, la fonction qui teste l'existence 
du jeu de données défini est la fonction EXISTOBS et celle 
qui affecte les variables à des variables de travail est 
AFFOBS. Si on décide d'initialiser le jeu de données POB, la 
fonction INIPOB est exécutée. 

3.3. Le branchement en cas de réponses erronées 

Si le réponse a une question de type 1 est erronée, un 
message d'erreur doit être envoyé et il faut se rebrancher 
sur la question qui doit être reposée. Il est donc théori­
quement nécessaire d'écrire deux instructions a suite de 
chaque question de type 1. 

Comme il existe dens CLASFAC plus de 120 questions de type 
1, ceci augmenterait considérablement la taille du source 
des fonctions. 
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Ces redites ont été évitées par l'écriture d'une seule 
fonction à laquelle on transmet l'adresse du branchement. 

3.4. Le problème soulevé par 1'utilisation d'opérateurs 
très puissants 

Lors de la présentation du langage APL, nous avons évoqué 
que celui-ci possède des opérateurs très puissants. Un 
d'entre eux permet d'effectuer le produit matriciel de deux 
matrices A et B. Cette instruction s'écrit A+.xB. Le produit 
matriciel est utilisé dens CLASFAC entre autres pour calcu­
ler la matrice des variances-covariances associée à une 
matrice de données ainsi que la matrice des distances entre 
ses objets. Si A et B sont des matrices de grendes tailles, 
il est clair que les résultats intermédiaires nécessaires à 
l'exécution de l'instruction A+.x8 sont également des matri­
ces de grandes tailles. Lors du calcul d'un p'roduit matri­
ciel, il est donc possible que la place mémoire disponible 
dans la workspace devienne insuffisante et l'exécution du 
package est alors interrompue par le "fatidique" message 
d'erreur, ")WS FULL". 

Afin de conserver le contrôle sur la place mémoire disponi­
ble dans la workspace, nous avons été obligés dans de 
nombreux cas de recourir à une programmation moins "élé­
gante" et de ne pas utiliser toute la puissance des 
opérateurs APL. 
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A 
A (cf- Module d'analyse factorielle en composantes 

principales) 
APL 1, 25, 29-30, 196, 199-201, 210, 212 
ATTN 9, 13, 29 
Agrégation successive 143 
Aiguillage à l'intérieur d'un module 21 
Algorithme d'analyse factorielle 89 

- de classification hiérarchique ascendante 137-
138 

- de classification hiérarchique descendante mo-
nothétique 166-167 

- de classification hiérarchique descendante po-
lythétique 150-151 

- de KMEAN 110 
- de HSA 122-124 

A l l o c a t i o n dynamique 3 0 , 201-202 
Ana l yse f a c t o r i e l l e 1 , 5 , 1 7 , 1 9 , 7 2 - 1 0 4 , 1 1 2 - 1 1 3 , 1 2 5 , 

185, 187 
- en composantes principales 70, 73-84, 

88-90, 149 
- des correspondances 7O1 84-89 

Analyse statistique multivariable 1, 72-73, 185 
- syntaxique et sémantique 205, 208 

Arbre (cf. Dendogramme) 
Arrêt de l'exécution du package 7, 29 
Axe factoriel 77-78, 81-83, 90-91, 149, 152-153 

B 
B (cf. Module de partitionnement par la méthode 

séquentielle adaptative) 
BIBLIOGRAPHIE 23 
Bibliographie 213-216 
Bibliothèque privée en APL 25 
Branchement à l'intérieur d'un module 7-8 
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C (cf. Module d'analyse factorielle des correspondences) 
Centre d'inertie de l'axe factoriel 152 

- d'une classe 108, 110-111, 120-124, 187 
- du nuage de points 108 

Centre de gravité d'une classe (cf. Centre d'inertie 
d'une classe) 

- du nuage de points (cf. Centre d'iner 
du nuage de points) 

Chargement du package 24 
Cheminement à l'intérieur d'un nodule 19 

- dans le package 16 
Choix de la matrice à traiter 19 

- d'un module 7 
CLASFAC 2, 5, 28, 201-202, 209, 211-212 
CLASFACl 2-3, 26, 28, 201 
CLASFAC2 2-3, 26, 28, 201 
Classe 106-112, 114, 120-121, 125, 130-135, 139-140, 143, 

148-153, 163, 165-167 
Classification automatique 1, 35, 72-73, 105-110, 185-187 
Classification hiérarchique 73, 125, 130 

- ascendante 70, 73, 130, 1 
148, 154 

- descendante 105, 130, 148 
- descendante monothétique 1 

161-171 
- descendante polythé tique 

133, 149 
Coefficient de corrélation 35, 75-77, 82 

- de Spearman 36 
- de covariance 75-76 

Composante de 1'observation (cf. Projection de 
1'observation) 

- de la variable (cf. Projection de la variable) 
Consistance des choix statistiques 1, 192-193, 195 
Contribution du facteur è l'observation 78, 82, 90, 92 

- du facteur a la variable 90, 92 
- de le variable 82 

Critère du CHI2 165 
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Critère à optimiser pour KMEAN 109 

D 
D (cf. Module de représentation graphique) 
DALE (cf. Division selon la variance inter-classes) 
DATA LOST IO 
DON (cf. Matrice des données) 
Décile 36 
DEMONSTRATION 23 
Dendrogramme 112-113, 125, 131-132, 143, 154, 169, 186-187 
Déroulement d'une analyse factorielle dans CLASFAC 92 
DESCRIBE 2, 22-24, 26, 28 
Diagramme syntaxique 7-8 

- d'un paramètre numérique entier 11 
- d'un paramètre numérique réel 11 
- d'une réponse de type 1 8 
- d'une réponse de type 2 9 
- des réponses en mode PSEUDO-BATCH 14-

15 
Dichotomie 164-167 
Distance 65, 79-80, 82, 87, 120-121, 134, 136-140, 186 

- de Canberra 69-70, 138 
- du CMI2 67, 70, 84, 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 
- quadratique 66, 109, 113, 125, 140, 142 

Distances de CLASFAC 66t 69 
Division selon l'affectation du même nombre d'objets dans 

chaque classe 153 
- le centre de gravité 152-153 
- la variance inter-classes 152 

Documentation de CLASFAC 1-2 
Données agricoles 26-27 
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Données relatives 6 la qualité de marques de montres 26 
54 

E 
E (cf. Module de définition de données) 
E (exposant} 11 
Ecart-type 75, 77 
Echelle d'intervalle 38 

- de mesure 36-38 
- nominale 38 
- ordinale 38 
- de rapport 38 

Effectif minimum d'une classe 154, 168 
Effet de taille 67, 83, 86 
Equivalence distributionnelle 87 
Erreur de transmission 10 

- d'entrée 9-13 
Espace disque 25, 28, 201 

- factoriel 86, 185 
- de travail actif (cf. workspace active) 

Etats d'une variable 32, 163 
EXECUTION 23 
Exécution de CLASFAC 24 

F 
F (cf. Module de définition de matrices subsidiaires) 
Facteur 77-78, 92, 152, 189-190 
Faute de frappe 9 
Fichier de données 25 

de données appartenant à l'utilisâteur 27 
Fonction de distance (cf. Distance) 65 

- APL 25, 27, 195, 199-201, 210-211 
Formule de récurrence 136, 139, 141-142 
Fréquence (tableau de) 35-36, 68 
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G 
GO 9, 13, 24, 199 

H 
H (cf. Module de classification hiérarchique ascendante) 
HELP 1, 5-7, 9-10, 13, 15, 22, 206-207, 210 
HIERKMEAN 149-150, 154 
Hiérarchie 130, 133,.149, 153, 161, 168 

I 
I (cf. Module d'impression) 
IFO (cf. Matrice des centres d'inertie des project ions 

des observations de la matrice des données) 
IFV (cf. Matrice des centres d1inertie des projections 

des variables de la matrice des données) 
!dentation 154, 169 
Indice de distance (cf. Distance) 65 

- du dendogramme 132-133, 137 
INPUTS 23 
Interactif 1 
Iverson K.E. 29 
IVO (cf. Matrice des centres d'inertie des observations 

de la matrice des données 
IVV (cf. Matrice des cent res d'inertie des variables de la 

matrice des données) 

a 
3 (cf. Module de commentaires) 
Jeu de données 26, 42, 202-203, 211 

- pour essai et démonstration 26-27 

K 
KMEAN (cf. Partitionnement par la méthode de KMEAN) 
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L 
Langage interactif 29 

- interprétatif 209 
Liste 204-205, 209 

M 
M (cf. Module de masque) 
Matrice des centres d'inertie des observations de la 

matrice des données IVO 93, 
113, 126, 138, 151, 188, 190-
191, 193-194 

- des projections des observa­
tions de la matrice des don­
nées IFO 113-114, 126, 188,; 
190-191, 193-194 

- des projections des variables 
de le matrice des données IFV 
113, 126, 188, 190-191, 193-
194 

- des variables de la matrice 
des données IVV 93-94, 113, 
126, 138, 151, 188, 190-191, 
193-194 

Matrice de covariance 90 
Matrice des coefficients de corrélation 76, 81, 90 
Matrice des distances 69 
Matrice de données 27, 41, 44 

- brute 71, 77-78, 89-90 
- centrée 71, 77-78, 89-90 
- centrée et réduite 71, 77-78, 89-90 
- homogène 32,41,85 
- qualitative 133, 161, 170 

Matrice des données DON 31-42, 91-92, 188, 190-194, 201 
Matrice des observations de le matrice des données OBS 

20, 42, 112, 114, 124, 138, 151, 
188, 190-191, 193-194 

- supplémentaires OSU 42, 53, 92-94, 
188, 190-191, 193-195 
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Matrice des projections des centres d'inertie des 
observations de le matrice des don­
nées PCO 94, 188, 190-191, 193-194 

- des centres d'inertie des variables 
de la matrice des données PCV 94, 
188, 190-191, 193-194 

- des observations POB 1, 19, 91, 93, 
112, 125, 138, 151, 187-188, 190-
191, 193-194 

- des observations supplémentaires SOB 
92-94, 188, 190-191, 193-194 

- des variables PVA 1, 19, 91, 93, 
112, 138, 151, 187-188, 190-191, 
193-194 

- des variables supplémentaires SVA 
92-94, 125, 188, 190-191, 193-194 

Matrice des variables de la matrice des données 
VAR 112, 124, 138, 151, 188, 190-191, 
193-194 

- supplémentaires VSU 42, 53, 92-94, 
188, 190-191, 194-195 

Matrice de veriances-covariences 76, 81 
Matrice subsidiaire 27 
Matrice-input 112, 121, 124-126, 138, 143, 151, 

185, 187, 191-192, 203 
Matrice-output l, 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) 
Message 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 
- statistique 4-5, 65 
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de de dialogue expert (cf. PSEUDO-BATCH) 
- interactif 14-15, 204 
- en PSEUDO-BATCH (cf. PSEUDO-BATCH) 

dule 1, 3, 199-200, 202-203 
- d'analyse factorielle en composantes principales /A/ 
4-5, 19, 71, 73, 92-93, 191, 195 

- d'analyse factorielle des correspondances /C/ 4-5, 
19, 73, 92-98, 191, 195 

- de classification hiérarchique ascendante /H/ 4-5, 
71, 73, 143-147, 191, 195 

- de classification hiérarchique descendante monothé-
tique AID (segmentation) /W/ 4-5, 41, 54, 73, 171-
184, 191, 195 

- de classification hiérarchique descendante polythé-
tique (POLYDIV HIERKMEAN) /X/ 4-5, 71, 155-160, 191, 
195 

- de commentaires /3/ 4-5, 21, 196-197 
- de définition de données /E/ 1, 3-5, '15-16, 18-19, 

27, 43-53, 55, 171, 191-195 
- de définition de matrices subsidiaires /F/ 4-5, 

53, 92-94, 98-99, 191-195 
- d'entrée-sortie 3-5, 16-17, 19, 
- de guidage 199-200 
- d'impression /I/ 4-5, 18, 43, 
99-100, 171, 191, 194-195 

- d'initialisation /V/ 4-5, 43, 
197-198, 204 

- de masque /M/ 4-5, 17-19, 43, 57-62, 191, 194-195 
- MENU dynamique /Q/ 1, 4-5, 21-22, 114-116, 200, 203 
- de partitionnement 93 
- de partitionnement par la méthode KMEAN /P/ 4-5, 71, 

73, 93, 114, 116-119, 126, 191, 195 
- de partitionnement par,la méthode séquentielle adap­

tative /B/ 4-5, 71, 73, 93, 126-129, 191, 195 
- de place encore disponible /R/ 4-5, 21, 197-198, 
203 

- de projections de points dana ltespace factoriel /U/ 
4-5, 71, 92-94, 100-101, 191, 195 

43, 

21, 41-63, 188 

50-52, 54-58, 61, 94, 

63, 191, 194-195, 



INDEX ALPHABETIQUE 225 

Module de représentation graphique /D/ 4-5, 19, 

43,.63, 92, 94, 101-104, 191, 194-195 

- TRACE /T/ 2, 4-5, 21-22, 94, 104, 200, 209 

- utilitaire 3, 5, 16-17, 21 

MODULES 23 

Modules statistiques 3-4, 16-17, 19, 21, 188 

Moyenne 35, 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, 162, 189 

- de hiérarchies 131 

- de paliers 148, 154, 168 

- de partitions 106-107, 131 

Normalisation 67, 71 

Nuage des points observations 33 

- variables 34 

0 

Objet 31, 105-107, 109-113, 120, 122, 124-125, 

130-132, 134, 136, 138-140, 143, 151, 153 

- non-classable (cf. non-classé) 

- non-classé 121-124 

OBS (cf. Matrice des observations de la matrice des 

données) 

Observation 31-35, 41, 54, 72, 77-80, 82-85, 185-186, 190 

- supplémentaire 78 

Opérateur puissant 30, 212 

Optimum global 114 

- local 107, 114, 120 

Option de l'algorithme de MSA 124 

- de classification hiérarchique des­

cendante monothétique 167-170 
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Option de l1algorithme de classification hiérarchique 
descendante polythétique 151-154 

- de KMEAN 112 
OSU (cf. Matrice dea observations supplémentaires) 
OUT 9, 13, 29 
OUTPUTS 23 

P 
P (cf. Module de partitionnement par la méthode KMEAN) 
Package exécutable (cf. CLASFAC) 
Paramètre 15 

- alphanumérique 11-12 
- numérique 12 

- - numérique entier 11 
Partition complète 121, 126 

- initiale 108-109, 111-114, 120, 133, 137, 150-151, 
162 

- partielle 121-124, 126 
Partitionnement par la méthode de KMEAN 70, 108-114, 151 

- par la méthode séquentielle adaptative MSA 
70, 108, 113, 120-123 

PCO (cf. Matrice des projections des centres d'inertie 
des observations de la matrice des données) 

PCV (cf. Matrice des projections des centres d'inertie 
des variables de la matrice des données) 

Plan factoriel 78, 81-82, 92, 113, 186-187 
POB (cf. Matrice dea projections des observations) 
Poids d'une classe 107-108, 122-124 

- d'un objet 105, 108, 110, 143, 151 
- des objets dans CLASFAC 105 

P0LYDIV 149-150, 152, 154 
POSSIBILITES 23 
Principe du dialogue 6-13 
Processus de définition des données 185, 187-195 
Profil d'une observation 85-87, 89 

- d'une variable 85-86, 89 
- de l'objet 68 
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Projection d'une observation 79, 89-90 
- d'une variable 82, 89-90 
- d'un nuage de points dans l'espace factoriel 70 

PSEUDO-BATCH 2, 14-16, 204-206 
PVA (cf. Matrice des projections des variables) 

Q 
Q (cf. Module MENU dynamique) 
Quartile 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 36 

- de la matrice des données 40 
- des variables 32 

Règle 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 
Résultats obtenus a la suite d'une analyse factorielle 91 

S 
S (cf. Arrêt de l'exécution du package) 
Segment 200-201 
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Segment (en classification) 162, 169 
Segmentation (cf. Module de classification hiérarchique 

descendante monothétique AID /W/) 
Seuil d'acceptation 120-126 

- de séparation 120-126 
SOB (cf. Matrice des project ions des observations 

supplémentaires 
Sortie en catastrophe 12 

- en catastrophe (ATTN) (cf. ATTN) 
- en catastrophe (OUT) (cf. OUT) 

Stratégie d'agrégation 134-136, 139-142 selon la méthode : 
- du chaînage complet 139-140, 142 
- du chaînage simple 135-136, 139-140, 

142 
- des centres de gravité 140, 142-143 
- de la distance moyenne 139, 142-143 
- flexible 141-142 
- de Ward 140-142 

STOP (cf. Arrêt de 1 'exécution du package) 
Structure de la documentation 22 

- modulaire 199-200 
- du package 3, 199 

Subdivision d'une classe en deux sous-classes 149-154, 
163-165 
Suppression du dialogue 14 
SVA (cf. Matrice des projections des variables 

supplémentaires) 
Syntaxe d'une question de type 1 7 

- d'une réponse en mode PSEUDO-BATCH 14 

T 
T (cf. Module TRACE) 
Tableau de contingence 54, 68, 85, 163-164, 167, 169 
Temps de calcul 200 
Théorème de Huyghens 109 
Traitement des différents jeux de données 202 

- des réponses 204 
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Transforma tion par appauvrissement de l'information 37-38 

- par enrichissement de l'information 38, 40 

Type des variables 35 

TRACE (cf. Module TRACE) 

U 

U (cf. Module de projections 

factoriel ) 

UTILISATION 23 

de points dans l'espace 

V (cf. Module d'initialisation) 

VSU (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, 84-85, 91, 106, 168, 185-187, 190 

- APL 201-202 

- binaire 39-40 

- booléenne ,36, 161 

- dichotomique 36, 41 

- explicative 161-165, 169-170 

- expliquée 161-163, 169-170 

- multinominale 36, 39-40 

- nominale 35-41, 161, 165, 170 

- ordinale 35-41, 161, 165, 170 

- qualitative 35, 37, 41 

- quantitative 35, 37-38, 40-41 

- supplémentaire 78 

Variance 35, 67, 71, 75, 82, 92, 154 
- inter-classes 152 

- intra-classe 154 

Variation dans la classe (cf. Variation intra-classe) 

- entre les classes (cf. Variation inter-classes ) 
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Variation inter-classes 109, 140 
- intra-classe 109-110 
- totale d'un nuage de points 109 

Version 1 de CLASFAC (cf. CLASFACl) 
- 2 de CLASFAC (cf. CLASFAC2) 
- segmentée 200, 202-204 

W 
W (cf. Module de classification hiérarchique descendante 

monothétique AID (segmentation)) 
Workspace active 25, 27, 195, 200-202, 212 

- sauvée sur disque 25 

X 
X (cf. Module de classification hiérarchique descendante 

polythétique (POLYDIV HIERKHEAN)) 
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