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Introduction 

 

 Avec le temps, l'homme contemporain s'est trouvé incapable d'expliquer certains 

phénomènes tels que le cancer, l’échec scolaire, certaines maladies mentales, les crises 

économiques, etc... 

 

 L'accumulation des données sur ces différents phénomènes dans des banques de 

données a constitué une masse considérable d'information dont l'exploitation sera désormais 

permise grâce aux prostrés dis l'informatique,et on est conduit à tirer parti de cette 

information pour la synthétiser et pour servir de base à un processus de décision de 

reconnaissance ou, plus généralement, appréhender d'une certaine manière la nature des  

phénomènes sous-jacents aux donnée. Et l'analyse des données s'est trouvée alors être l'outil 

qui répond à un bon nombre de ces questions. Et combien de disciplines couvrant des 

domaines fort divers, sont elles appelées aujourd'hui à manipuler des centaines, des milliers 

voire des millions de données avant de parvenir à des conclusions bien fondées sur tel ou tel 

axe de recherche jusqu'aux années 60, les méthodes d'analyse de données étaient 

perfectionnées et s’enrichissaient de variantes mais ternies restaient inadorables, pour les 

praticiens car elles nécessitaient une masse considérable de calculs, heureusement l'outil est 

apparu presque en même temps que le besoin .s'est accentuée : C'est évidemment l'ordinateur 

qu'aucune masse de calcul n'est capable de rebuter et qui peut travailler à grande vitesse pour 

un prix dérisoire, il est clair qu'aujourd'hui le prix du traitement informatique représente une 

part très faible est souvent négligeable de toute enquête sérieuse. 

 

 Il faut noter qu'en analysant tes données', les statisticiens modernes dénoncent l'abus 

fait par leurs aines des lois de probabilité en générale et de la loi normale en particulier .en 

effet, dans un univers aléatoire (et quel univers ne l'est pas ?), il n'est pas du tout prouvé, 

qu’on puisse connaître les lois auxquelles obéissent les phénomènes observés, et il n'est pas 

du tout certain que ces lois existent réellement. En refusant d'adjoindre à leurs analyses des 

hypothèses contestables, il mettent un point d'honneur à ne présenter que des faits bruts, mais 

en prenant soin de les examiner sous un angle- tel que les tendances apparaissent d'elles 

mêmes .Le statisticien laisse ainsi à l'utilisateur le soin et la responsabilité de trouver des 

explications et des interprétations aux faits, et d’en tirer des conséquences et des principes 

d’actions. 
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Nous développerons dans une première partie une méthode permettant de visualiser la 

forme du nuage de points et éventuellement de donner une nouvelle base concentrant plus 

l'information. Cette méthode est la méthode d'analyse en composantes principales (A.C.P), 

exemple de méthode d'analyse factorielle. 

 

Le second groupe de méthode, objet de la seconde partie, a trait à la structuration de 

l'ensemble de donnés. Cet ensemble se présente souvent comme un historique, ensemble de 

données accumulées au cours du temps et d'expériences. 

Si la représentation retenue est bonne, on peut penser que ces modes vont occuper des zones 

de l'espace distinctes et donc que l'ensemble de données peut être séparé en plusieurs groupes 

homogènes. Ceci fait l'objet des méthodes de A.F.M qui proposent une partition de l'ensemble 

de données. 

 

Enfin, la mise en évidence de composantes importantes est décrite en fin de chapitre 

ou une méthode optimisée est proposée pour extraire les composantes du vecteur de 

représentation les plus pertinentes. Cette méthode présente un développement intéressant pour 

les diagnostics. 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

CHAPITRE I 
 

 
ANALYSE EN COMPOSANTES 

PRINCIPALES 
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1- Analyse en Composantes Principales | 

 

L'objet de cette méthode d'analyse factorielle est d'essayer de réduire la dimension de 

l'espace de représentation pour ne garder que les informations les plus importantes. En 

statistiques, il s'agit de la recherche des estimateurs des axes, principaux de l'ellipsoïde 

caractéristique d'une loi multidimensionnelle de gauss. En analyse de données, on cherche une 

représentation des données optimale suivant un critère sans hypothèse d'un modèle 

probabiliste. 

On dispose de n vecteur, à composantes numériques, dans un espace de dimension d, 

c'est-à-dire d'une matrice d'observations n x d, X  :  

),...,,( 21 dxxxX =  
















=

ndnn

d

xxx

xxx
X

,...,,
...................
,...,,

21

11211

 

: Tous les points de l'espace sont censés porter une information similaire et dans cette 

présentation, ou leur affectera à tous le même poids 1/n .La distance entre deux points de dR  

est définie à l'aide d'une même matrice définie positive 

M diagonale de terme général jM . 

 

1.1-Principe 

 

II s'agit de trouver un sous- espace W  de dR , représenté par un point origine O' et une 

base orthonormée ),...,,( '21 duuu )'( dd p , qui représente au mieux les points de l'ensemble de 

données : ',...,, 21 duuu  forment une base du sous-espace vectoriel associé àW ,W  chaque 

point ix  - est projeté orthogonalement en p
ix (figure 1.1).  
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Figure (1.1)- Projection d’une observation ix   sur W  

 

Fort logiquement, on va prendre comme critère de représentativité du sous-espace 

retenu la moyenne des carrés des distances entre les points et leur projection, c'est-à-dire un 

critère d'inertie. Rendre minimum ce critère revient à satisfaire une condition de déformation 

minimale lors de la projection des points dans le sous - espaces. Ce critère s'écrit ; 

),(
1

1

2 p
ii

n

i
xxd

n
J ∑

=

=  

),( p
ii xxd  étant une distance euclidienne 

 

1.1.1- Choix de l'origine 

 

Considérons le centre de gravité de l'ensemble, qui n'est autre que l'estimateur sans 

biais de l'espérance mathématique de la loi suivie par les ix . Nous le désignerons par m . 
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Figure (1.2)- Projection d’une observation ix respectivement sur les espaces passant 

par O’ et par m̂  

 

Démontrons tout d'abord que le sous- espace doit contenir m  : 

Soit 0E  le sous - espace affine choisi passant par O' de sous- espace vectoriel associé 

W  et mE le sous- espace affine parallèle à « 0E  passant par m ». ix  se projette 

orthogonalement en p
ix Sur mE  (figure 1.2), nous allons comparer les critères dans les deux 

cas : 
2

11

2 ''1),(1 ∑∑
==

−+−==
n

i

p
i

p
i

p
ii

p
ii

n

i
xxxx

n
xxd

n
J  

fp p
i

p
i

p
ii

p
i

p
i

p
ii

n

i
xxxxxxdxxd

n
J −−++= ∑

=

',2),(),(
1 2

1

2  

Désignons par pm̂  la projection orthogonale de m  sur 0E . 

)',(Pr' OxojOx iW
p
i +=  

)ˆ,(Prˆ' mxojmx iW
p
i +=  

Donc grâce à la propriété de linéarité : 
p

W
p
i

p
i mmOmojOmxx ˆˆ))',ˆ(Pr'(ˆ' −=++=−  

Calculons alors le dernier terme intervenant dans ( 1 ) : 
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∑∑
==

−−=−
n

i

pp
ii

n

i

p
i

p
i

p
ii mmxx

n
xxxx

n 11

ˆˆ,
1

'''
1

fpfp  

0ˆˆ,ˆ(Pr'''
1

1
=−=−∑

=

fpfp p
pE

n

i

p
i

p
i

p
ii mmmojxxxx

n m
 

Le critère est donc minimum par rapport au sous- espace affine contenant le centre de 

gravité de l'ensemble d'apprentissage. 

 

1.1.2- Choix des axes 

 

Ayant obtenu ce résultat, on peut maintenant ne considérer que des données  

centrées icx  : 

mxx iic ˆ−=  

En effet : 

)ˆ(ˆ mxmxxx p
i

p
iii −−−=−  

Evaluons maintenant le critère pour ce type de données que nous désignerons par le 

même nom générique de ix : 

{ }2

1

2

1

2 11 t
i

n

i
i

n

i

p
i xx

n
x

n
J −== ∑∑

==

 

Cette équation utilise le fait que les deux vecteurs p
ix et )( p

ii xx −  sont orthogonaux. 

2

1

'

11

2
,11

fp∑∑∑
= ==

=
n

i

d

k
ki

n

i

p
i ux

n
x

n
 

)(11
1

'

11

2

k
t
i

n

i

d

k
i

t
k

n

i

p
i MuxMxu

n
x

n ∑ ∑∑
= ==

=  

Introduisons la matrice de variance-covariance ∑̂   définie par : 

t
i

n

i
i xx

n ∑
=

=∑
1

1ˆ  

Cette matrice est un indicateur de dispersion de l'ensemble des données. Sa forme 

générale pour des vecteurs non centrés est : 

tt
i

n

i
i mmxx

n
ˆˆ1ˆ

1
−=∑ ∑

=
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Son terme général 1
ˆ

k∑  s’écrit : 

)ˆ)(ˆ(
1ˆ

11 lik

n

li
ikk mxmx

n
−−=∑ ∑

=

 

1
ˆ

k∑  : représente la covariance entre la kieme et la liéme variable. 

Le critére J s’écrit : 

∑∑
==

∑−=
'

11

2 ˆ1 d

k
k

t
k

n

i

p
i MuMux

n
J  

 Minimiser J revient donc à maximiser J’ : 

∑
=

∑=
'

1

ˆ'
d

k
k

t
k MuMuJ  

 Avec les contraintes : 

mkpourMuu m
t
k ≠= ..0  

1=kk Muu  

 Introduisons un changement de variables : 

ii uMv 2
1

=  

 On est alors conduit à majorer : 

k

d

k

t
k

d

k
k

vt
k vvuMMv 'ˆ

'

1

'

1

2
1

2
1

∑=∑ ∑∑
==

 

 Avec : 

2
1

2
1

'' MM ∑=∑  

 Les vecteurs kv  doivent être orthogonaux. 

 Recherchons tout d’abord le premier vecteur 1v  de la base. La méthode des 

multiplicateurs de Lagrange nous conduit à majorer l’expression : 

)1(' 11 −=∑ k
t

k
t vvvv λ  

 On annule la dérivée par rapport à 1v  : 

02'2 =−∑ kk vv λ  

 Soit : 

1' vvk λ=∑  (  ) 
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 1v  est donc vecteur propre de '∑   

 Multipliant à gauche (  ) par tv1 , on obtient : 

λλ ==∑ 1111 ' vvvv t  

Comme en veut majorer le premier membre de l'égalité, il suffit de recherche le vecteur 

propre associé à la plus grande valeur propre 1λ  de '∑ .  

Cherchons maintenant le deuxième vecteur 2v norme orthogonal à 1v  et majorant le 

critère. En employant la même technique, il suffit de trouver 2v  qui majore : 

)()1(' 212222 vvvvvv ttt µλ −−−∑  

La dérivée par rapport à 2v  fournit : 

02'2 122 ==−∑ vvv µλ  

Soit : 

02'2 112121 =−−∑ vvvvvv ttt µλ  

0'2 21 =−∑ µvvt  

Or, en utilisant (  ) : 
tt vv 11 '=∑  

Donc : 

0=µ  

Un raisonnement, strictement similaire à celui qui à conduit à la solution amène à 

choisir comme vecteur 2v , le vecteur propre associé à la deuxième valeur propre 2λ  

immédiatement inférieur à 1λ .  

On peut ainsi poursuivre le raisonnement : les vecteurs de la nouvelle base passant par 

m̂ centre de gravité de l'ensemble de données, sont constitués des vecteurs propres 1v  de '∑ , 

correspondant à la suite des valeurs propres rangées par ordre décroissant. 

Le problème à résoudre au départ était de trouver les vecteurs iu ; minimisant  

l'expression. (2) Ayant obtenu les vecteurs iv  on déduit les iu ; par : 

ii vMu 2/1−=  

D'où en utilisant l'équation aux valeurs propres définissant les vi : 

iii vv λ=∑'  
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iii vvMM λ=− 2/12/1  

iii vMvM 2/12/1ˆ −=∑ λ  

iii vMvMM 2/12/1ˆ −− =∑ λ  

iii uMu λ=∑̂  

Les vecteurs iu  sont les vecteurs propres de la matrice M∑̂ . La norme du vecteur iu , 

vaut 1 avec la métrique euclidienne définie par M   

 

1.1.3- Choix d'une matrice M 

 

La matrice dont on cherche les valeurs et vecteurs propres dépend de la métrique M que 

l'on choisit. Si les éléments de l'ensemble de données sont homogènes en unités, on peut 

prendre la matrice identité. Si au contraire, et c'est le cas le plus fréquent, les données ne sont 

homogènes, il est conseillé de prendre comme matrice M , la matrice ∆ suivante : 

































=∆

2

2
2

2
1

ˆ
1.....
......
......
......

....
ˆ
1.

.....
ˆ
1

dσ

σ

σ

 

Les quantités 2
1σ̂ ,…, 2ˆdσ  sont respectivement les variances des composantes des 

vecteurs : 

2

1

2 )ˆ(
1ˆ ∑

=

−=
n

i
kikk mx

n
σ  

Dans ce cas, la matrice s écrit '∑  : 

R̂ˆ' 2/12/1 =∆∑∆=∑  



Chap I   Analyse en Composantes Principales 

 10 

R̂  représente la matrice de corrélation. C'est une matrice symétrique où les termes diagonaux 

sont égaux à 1 et les termes non diagonaux représentent la corrélation entre deux composantes 

du vecteur. 

L'analyse s'effectue sur des données centrées réduites (moyennes nulle, variance unité) 

et la distance entre jx et kx  s'écrit : 








 −
=−∆−== ∑

=

d

m m

kmim
ki

t
kiki

xxxxxxxxd
1

2

2
2

ˆ
)()()(),(

σ
 

Nous utiliserons la métrique définie par A dans la suite. 

 

1.1.4- Etude des composantes principales 

 

Les d' vecteurs ainsi obtenus définissent le sous- espaceW dans lequel on projette les 

points ix . Le vecteur dont les composantes sont les projections des points ix ; sur ïe kième 

vecteur ku  est appelé Kième composante principale ou Kième facteur ky . Ce vecteur a donc n 

composantes. Sa ième composante Riy  s'écrit : 

∑
=

=∆=
d

m m

imkm
k

t
iki

xuuxy
1

2σ
 

Constituons une matrice Y  de dimension )'( dn × qui rassemble les vecteurs ky : 

[ ]'21 ... dyyyY =  

UXY ∆=  

avec, 

[ ]'21 ... duuuU =  
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Figure (1.3)- Composantes principales  

Les facteurs ont des propriétés importantes : 

-leur moyenne en nulle : 

0111
11 1

=







∆∆= ∑∑ ∑

== =

n

i
k

t
ik

n

i

n

i

t
iki ux

n
ux

n
y

n
 

- la dernière égalité provient du fait que les ix sont centrés 

-la variance du kième facteur est égale à kλ  : 

0
1

)(
1

)(
1

2 =∆∆= ∑
=

n

i
k

t
ii

t
kkik uxxu

n
y

n
yVar  

kk
t
kkk

t
kk uuuuyVar λλ =∆=∆∑∆= ˆ)(  

-les facteurs sont non corrélés : 

0
11

),(
1

'
1

'' =∆∆== ∑∑
==

n

i
k

t
ii

t
k

n

i
kkikk uxxu

n
yy

n
yyCov  

0ˆ),( '''' =∆=∆∑∆= k
t
kkk

t
kkk uuuuyyCov λ  

Le critère J donnée par devient 

∑∑
==

−=
d

k
k

n

i
ix

n
J

11

21
λ  

Si on n'effectue pas de projection sur un sous- espace et qu'on utilise l'espace initial, J 

est nul puisqu'il n'y a aucune perte d'information donc : 
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)ˆ(11
11

2
∆∑== ∑∑

==

trace
n

x
n

d

k
k

n

i
i λ  

 J s’écrit alors : 



















∆∑
−∆∑=

∑
=

)ˆ(
1)ˆ(

'

1

trace
traceJ

d

k
kλ

 

 La quantité 



















∆∑

∑
=

)ˆ(

'

1

trace

d

k
kλ

 indique la quantité de représentation : plus elle est proche  

de 1, plus le sous-espace déterminé est représentatif de l’ensemble de points étudié. On peut, 

par exemple, sélectionner séquentiellement les vecteurs propres successifs par ordre 

décroissant des valeurs propres correspondantes jusqu’à atteindre le seuil de qualité que l’on 

s’est fixé (80%, 85%, 90%) ou représenter sur une courbe de pourcentage expliqué et s’arrêter 

d’ajouter des axes lorsque cette courbes présente un palier (figure 1.4). 

 

 
Figure (1.4)-Choix de la dimension l'espace de projection 
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1.2-Description des individus 

  

 Une fois choisi le sous-espace W, on effectue la projection des vecteurs de dR . On 

peut alors évaluer la quantité de représentativité de la projection du vecteur ix  en calculant les 

cosinus de l’angle W
iα que forme ix avec W : 

∑

∑

=

==
d

j j

ij

d

k
ki

W
i x

y

1
2

2

'

1

2

2

)(

)(
cos

σ

α  

W
iα2cos est appelé contribution relative de W au vecteur ix . Plus l’angle W

iα est proche de 0, 

plus la projection p
ix  de ix est représentative. La contribution relative d’un axe ku  au  

vecteur ix  se définit de la même manière par : 

∑
=

=
d

j j

ij

kik
i x

y

1
2

2

2
2

)(
cos

σ

α  

 
Figure (1.5)- Contribution relative de W au vecteur ix  

 

 k
iα  exprime la proximité entre ix et ku . 

 Le vecteur ix  contribue à une partie de la dispersion portée par l’axe ku . Cette 

contribution s’appelle : contribution absolue de ix . On designe par k
iβ  : 
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∑
=

== n

i
ki

ki

k

kik
i

y

yy
n

1

2

22

)(

1
λ

β  

 Si k
iβ  est proche de 1, le vecteur ix  contribue fortement à la détermination de  

l’axe ku  : k
iβ  est le taux de dispersion dû à ix  relativement à la dispersion des observations 

par rapport à l’axe ku . Bien évidemment, on a la relation : 

1
1

=∑
=

n

i

k
iβ  

 

1.2.1-Description des variables 

 

 On peut maintenant raisonner des l’espace anal des variables en partant de la 

description dans nℜ . Les facteurs '21 ,...,, dyyy sont des vecteurs de nℜ muni d’un produit 

scalaire défini par la matrice diagonale de terme général 
n
1  (toutes les observations jouent le 

même rôle). Avec cette définition, les facteurs sont orthogonaux, de norme kλ . 

La matrice X  peut aussi être vue comme un ensemble de d vecteurs de nR  : le jème 

vecteur jx  est le vecteur variable défini, suivant la matrice ∆  choisie, par : 

































=

j

nj

j

j

j

ij

j

x

x

x

x

σ

σ

σ

.

.

.

2

 

jx  est de norme unité et le centre de gravité des d variable est à l'origine :ces vecteurs 

variable appartiennent donc à une sphère de rayon 1. La projection de jx  dans le plan 

)',( kk yy est donc intérieure à un cercle de rayon unité (figure 1.4). Ce cercle est appelé cercle 

des corrélations. La projection de jx  sur ky  s'écrit : 
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Figure (1.5)- Cercle des corrélations 
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∆∑
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)ˆ..(  

j
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i

uy
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σ
=  

 Cette projection est le coefficient de corrélation de corrélation de jx  et ky . Une 

variable jx  est donc d'autant mieux représentée dans le plan )',( kk yy  que jx  est proche du 

cercle. 

On réalise donc la projection sur le sous- espace sélectionnée. Si ce sous -espace est un 

plan, on peut visualiser les variables : 

- deux variables proches sont corrélées et l'examen de la matrice de corrélation R̂  doit le 

confirmer ; 

- le coefficient de corrélation de jx  et ky  représente la projection de jx sur ky . Ceci peut se 

généraliser au plan en faisant intervenir le coefficient de corrélation multiple entre jx  et 

)',( kk yy ; ce coefficient est égal à la distance de la projection de jx  au centre du cercle,  
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- la non corrélation entre variables ou entre variables et facteurs se visualise en termes 

d'orthogonalité. 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

CHAPITRE II 
 

 
METHODE DE L’ANALYSE 

FACTORIELLE MULTIPLE 
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2- Méthode de l'Analyse Factorielle Multiple (A.F.M) 

 

2.1- Introduction 

 

L'analyse factorielle multiple a été Introduite pour la première fois par Brigitte 

Escofier en 1982, elle a été spécialement conçue pour étudier une population, d'individus 

caractérisés par un certain nombre de groupes de variables quantitatives ou qualitatives. 

Ces groupes de variables peuvent être constitués de variables mesurées à des instants 

différents, mais aussi de sous tableaux issus d'un seul tableau : Ces sous-tableaux 

correspondent alors à des regroupement de variable selon certains critères.  

Dans ce chapitre, nous présenter essentiellement la méthode A.F.M appliquée a des 

variables quantitatives nous aborderons en fin de chapitre le cas des variables qualitatives. 

L'analyse factorielle multiple permet d'étudier des individus selon différentes 

approches : 

   1- comparaison des nuages représentant le même ensemble d'individus définis par les 

différents groupes de variables, ce qu'on à appelle l'étude de l'intra structure. Cette 

comparaison s'effectue dans un système d'axes commun à l'ensemble des tableaux 

analyses, ou obtient ainsi une représentation euclidienne compromis. 

   2- comparaison globale des groupes de variables c'est à dire l'étude de l'inter-structure. 

L'idée de base sur laquelle repose la méthode consiste en une pondération des 

groupes de variables. Afin d'équilibrer l'influence dans l'analyse globale. 

 

2.2- Données et notations 

 

Rappelons les notations utilisées jusqu'à présent : Les tableaux étudiés sont notés  

),...,1( TtX t = , ce sont des tableaux à n lignes (les individus) et tP  colonnes (les variables) 
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A l'instant t, une variable j est alors identifiée au vecteur : 























=
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tj
n

tj
i
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i

x

x

X  

Et un individu i est identifié au vecteur : 

[ ])()(1)( )(...)( tp
i

t
i

t
i

txxe =  

On associe à chaque individu un poids nPP ,...,1  et l'on note 
















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
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
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P
P

D
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......
....0
0...0,

2

1

 

Où les iP , vérifient : 

1
1

=∑
=

n

i
iP  

De même, on associe à chaque variable un poids de )()(
1 ,..., t

p
t

t
mm  et l'on note : 





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

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C'est la métrique associée. 

Ainsi, une étude Tttt DMX ,...1),,( = . sera caractérisée par/ 

Tttttt XMXW ,...1)'( ==  

 

2.3- Etape préliminaire (A.C.P séparées) 

 

La première étape de L' A. F.M consiste à effectuer T analyses en composantes 

principales de chacun des T tableaux définis par les groupes de variables. Ces A. C P. 

Reviennent à déterminer les éléments propres (valeurs et vecteurs propres) des 

matrices W, D. 

Pour chacune des analyses, nous noterons )(t
sλ  la valeur propre de rang S associé à 

l’'A.C.P du tableau tX , nous nous intéresserons plus particulièrement aux premières 

valeurs propres de chaque A.C.P (   , t=l,....,T) ; ce sont les inverses de ces valeurs propres 

qui servirent de coefficients de pondération dans les phases suivantes de l'A.F.M. 

Rappelons que cette pondération à pour but d'équilibre le rôle des tableaux dans 

toute l'analyse. 

 

2.4- Etude de l’intra structure 

 

2.4.1- Analyse factorielle multiple dans ∑
=

ℜ
T

t
tP

1
 , (Représentation des individus 

dans l'espace des variables) 
 

Cette étape va nous permettre d'obtenir une représentation, dans un même espace, 

des individus définis par chacun des tableaux. On obtiendra non seule ment une 

représentation des positions moyennes ou compromis des individus définis par l'ensemble 

des tableaux, mais aussi une représentation des trajectoires des individus, c'est -à- dire une 

projection des T nuages d'individus dans un même espace.  

 

2.4.1.1-Quelques notations 

Soit : 

),...1,( nieN ii ==  
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Le nuage des individus définis dans ∑
=

ℜ
T

t
tP

1
, défini par le tableau de données X, 

 

On a : 



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
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



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T
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i

x
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x

x

e

e

e de taille 
∑

ℜ =

T

t
tP

1  

Soit : 

),...1,( nieN ii ==  

Le nuage des individus définis par le tableau tX  en remarquant que : 

t

T

t
t

P
T

t

P

ℜ⊕=
∑

ℜ
=

=

1
1  

II est possible de plonger les T nuages d'individus )(t
iN ; dans l'espace 

∑
ℜ =

T

t
tP

1 . Pour 

cela, on écrit que les coordonnées des points du nuage )(t
iN , dans l'espace 

∑
ℜ =

T

t
tP

1  sont 

contenues dans un tableau tX  de dimension ∑
=

×
T

i
tPn

1
, ou^ est complété par des 0. 
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Figure (2.1)- Nuages )(t
iN  et )'(t

iN  plongés dans 
∑

ℜ =

T

t
tP

1  

Soit : 

),...1,( )( TteN t
i

T
i ==  

Le nuage dans 
∑

ℜ =

T

t
tP

1 , représentant les T images du même individu i et : 

),...,1,( nieN i == ∗∗  

Le nuage des centres de gravité des T
iN , c'est à dire le nuage composé des vecteurs 

∑
=

∗ =
T

t

t
ii e

T
e

1

)(1  

Nous notons en fin : 

T
i

T

t

T
i NUN

1=
=  

 

2.4.1.2- Nécessité de la pondération 

 

L'originalité de la méthode A.F.M provient d'une pondération des variables qui a 

pour objectif  d'équilibre l'influence des différents groupes de variables En effet dans une 

analyse d'ensemble formée par la juxtaposition de TXX ,...,1 , les différents groupes de 

variables (ou tableaux) n'interviennent pas de la même façon , deux éléments peuvent avoir 

une influences . 
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2.4.1.2.1- Nombre de variables des tableaux 

 

Plus ce nombre est grand, plus l'influence du tableau sur les résultats est grande. 

 

2.4.1.3- Structure des tableaux 

 

Plus le tableau possède une structure forte, c'est-à-dire plus les variables sont liées, 

plus il va influencer la construction de l'image euclidienne compromise.   

L'A . F . M équilibre l'influence des tableaux en donnant à chaque variable un 

poids, ce poids doit être le même pour toutes les variables d'un même tableau. 

Afin de conserver la structure interne de chaque tableau le poids donnée par l' A .F . 

M à chacune des variables d'un tableau est égal à l'inverse de la  première composante 

principale de ce tableau ; le poids des variables du tableaux (t) est donc :  

)(
1

1
tt λ

β =  

Ou )(
1
tλ  est la plus grande valeur propre de l' A.C.P du seul tableaux tX   

En d'autre termes, au lieu d'utiliser la métrique tM sur le tableau (t), nous 

utiliserons la métrique : 

tt M)(
1

1
λ

 

Ce qui introduit une sur pondération différenciée des variables. 

La sur pondération ainsi défini possède les propriétés suivantes: 

a- L'inertie de la première composante principale de chaque groupe de variables est égale 

à 1: lorsque l'on affecte un poids les variables d'un groupe, l'inerte du nuage associe est 

multipliées par ce poids dans chaque direction de l'espace, de plus, la somme des inerties 

des variables d'un même groupe sur axe quelconque de l'espace est inférieure ou égale à 1. 

b- En vertu de la propriété énoncée ci-dessus, deux nuages homothétique deviennent 

égaux. 

c- La sur-pondération n'est telle que le rôle de chacun des groupes est équilibré, en ce sens 

qu'aucun groupe ne peut influencer à lui seul la première composante principale d'inertie 

de l'ensemble. 

d- Elle ne modifie pas la structure des différents groupes puisque chaque variable d'un 

même groupe est pondérée par le même coefficient  
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2.4.1.4- Représentation des positions compromis des individus 

 

Cette représentation des individus s'obtient en projetant le nuage iN  (ou ce qui 

revient au même, son homothétique) sur un sous espace de dimension plus petite tel que la 

projections obtenue ressemble le plus possible à iN .. 

Pour cela, on effectue L'À.C.P des tableaux de données X obtenu en juxtaposant les 

T tableaux tX . 

 
Et en utilisant la métrique M définie par: 
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
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Ou alors, ce qui revient au même, en effectuant l' A. C.P du tableau : 

 
Et on utilisant la métrique M définie par: 



























=

TM

M

M

0...0
0.....
......
......
.....0
0...0

.

1

 

Cette A.C.P est qualifiée " d'A.C.P pondérée " du tableau de données X. Elle permet 

d'obtenir l'image euclidienne compromis des individus; c'est une image euclidienne 
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moyenne du tableau multiple puisqu'elle est identique à celle obtenue en faisant l' A.C.P 

pondérée du nuage des centres de gravité ∗
iN  

 

2.4.1.5- Représentation simultanée des T nuage définis par chaque groupe de 

variables (Les trajectoires des individus) 

Les T nuages )(t
iN étant tous situés dans le même espace t

T

t
t

P
T

t

P

ℜ⊕=
∑

ℜ
=

=

1
1 , il est 

possible de les projeter sur un même sous- espace de 
∑

ℜ =

T

t
tP

1 .Il se pose maintenant le 

problème de la détermination de ce sous- espace . 

En AFM , le choix de ce sous- espace est effectué en posant deux conditions 

subordonnées à une contrainte. 

Le sous -espace doit être tel qu'il permette de comparer la position d'un même 

individu dans les différents nuages 

 

Conditions 1 

 

Chaque nuage )(t
iN doit être bien présenté Lorsque l'on effectue une projection 

orthogonale des nuages, la qualité des représentations se mesure par la somme Des inerties 

des nuages projetés. Cette première condition nous conduit à maximiser l'inertie du nuage : 

)(

1

t
i

T

t

T
i NUN

=
=  

Condition 2 

 

Les représentations des nuages )(t
iN  doivent se ressembler entre elles. En effet, il 

n'est possible de comparer les positions d'un même point dans les différents nuages si ces 

représentations sont, dans l'ensemble, très différentes. En particulier, des rotations ou 

symétries peuvent masquer complément de fortes ressemblances entre les nuages. 

Pour satisfaire à cette condition 2, il faut que les points représentant le même 

individu pour les différents ),...,1,( )( niet t
i = soient proches les uns des autres. Cette 

condition nous conduit donc à minimiser l'inertie des nuages T
iN , autour de leurs centres 

de gravité ∗e . 
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Chercher à satisfaire simultanément les deux conditions précédentes n'est pas 

possible directement puisqu'elles sont incompatibles. Par contre, il est possible de trouver 

un compromis permettant la prise en compte de ce deux conditions. 

Appliquant le théorème de huyghens à l'ensemble de nuages. 

T
i

n

i

t
i

T

t

T
i NUNUN

1

)(

1 ==
==  

44344214444 34444 2144 344 21
erinertie

i

rainertie

T
i

totaleinertie

T
i NdeInertieedesautourNdeInertieNdeInertie

int.int..

......... ∗∗ +=  

Etant donné que nous cherchons à maximiser l'inertie total et à minimiser l'inertie 

intra, le compromis recherché sera de maximiser l'inerte inter.  

Ainsi, l'image euclidienne optionnel recherchée sera celle dont nous disposons déjà, 

à savoir celle obtenue par L'A.C.P pondérée du nuage ∗
iN.  ou, ce qui est équivalente à celle 

du nuage iN . Les projections des nuages )(. t
iN sont alors obtenues en mettant en éléments 

supplémentaires dans l'A.C.P les tableaux X définis précédemment. 

 

2.4.1.6-Validité de la représentation simultanée 

 

Le fait que la représentation simultanée coïncide avec une A.C.P à son importance 

En effet ses règles d'interprétation découlent directement de celles de L'A.C.P. 

L'analyse cherche, par l'intermédiaire de l'inertie inter, à réduire l'inertie intra des 

nuages T
iN.  pour que les points ),...,1,( )( Tte t

i =  représentons le même individu i seront 

proches les uns des autres. Il est donc naturel de prendre pour mesures de ressemblance 

entre les projections des nuages )(. t
iN  l'inertie intra. Mais cette mesure  n'a pas de sens que 

rapportée à l'inertie totale.  

Ainsi, pour chaque axe, il est intéressant de calculer le rapport : 

totaleinertie
rainertie

totaleinertie
inerinertie

.
int.1

.
.

−=  

Le but de cette représentation simultanée étant d'analysé de façon de détaillée les 

différences de formes entre les nuages, )(. t
iN  on pourra dire que : 

- Un rapport( totaleinertie
erinertie

.
int. ) proche de 1 le long d'un axe indique que tous les 

nuages )(. t
iN .ont suffisamment de caractères communs pour autoriser une étude fine de 

leurs différences sur cet axe. 
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- Par contre, ce même rapport proche de 0 indique que les différences de formes entre les 

nuages sont si : importantes que l'étude fine des trajectoires n'est pas utile. 

 

2.4.2- Analyse factorielle multiple dans nℜ   

            (Représentation des variables) 

 

L'analyse factorielle dans 
∑

ℜ =

T

t
tP

1  nous à permis d'avoir une vision de l'ensemble des 

individus- moyens et des trajectoires des individus dans l'image euclidienne compromis. 

Afin de pouvoir interpréter les axes et de leur donner un nom, la représentation des 

variables est d'une importance capitale. L'objectif pour suivi dans ce paragraphe est 

d'obtenir une représentation simultanée des variables, c'est à dire des T groupe de variables. 

Cette représentations est obtenue directement grâce à L' A.C.P globale du tableau 

complet X : elle est donc duale de l'image de iN  , obtenue dans 
∑

ℜ =

T

t
tP

1  

Comme toujours en A.C.P, la représentation des variables peut être considérée 

comme une aide à l'interprétation de l'image euclidienne du nuage des individus t comme 

représentation optimale des corrélations entre variables 

 

2.5- Etude de l'inter structure  

(Analyse factorielle multiple dans 
2nℜ ) 

 

Cette étape constitue l'étude de l'inter structure : on cherche à comparer les groupes de 

variables (ou tableaux) entre eux et à les représenter dans un même espace.  

 

2.5.1- Objet représentatif d'un groupe de variables 

 

Nous nous basons sur la matrice des produits scalaires entre individus tttt XMXW '=  

pour représenter le groupe de variables (t). Mais du fait de la pondération utilisée, c'est la 

matrice )(
1
t

tW
λ

 qui sera représentative du groupe (t). 

On muni l'espace des matrices carrées de taille n , du produit scalaire de Hilbert 

Schmidt. Rappelons que, en A F M , on a : 
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Ou les )(t
iλ  sont les valeurs propres de DWt , c'est-à-dire que sont les valeurs propres 

obtenue lorsque l'on effectuer les A.C.P. séparées de chaque groupe de variables. Grâce à 

cette pondération, la norme )(
1
t
tW

λ
  de n'est pas égale à 1. 

Ainsi, la norme de l'objet représentatif dépend de la structure du groupe : cette 

norme est d'autant plus grande que la structure du groupe (t) est multidimensionnelle, c'est 

-à- dire que ses premières facteurs sont nombreux et d'importance comparables.  

 

2.5.2- Représentations des groupes de variables dans un espace de faible 

dimension 

 

Le produit scalaire entre )(
1
t
tW

λ
 et  )(

1

'
t
tW

λ
 est une mesure de liaison entre les tableaux (t) 

et (t’). Pour comparer globalement les groupes, on cherche à décrire les proximités entre 

les )(
1
t
tW

λ
 en les projetant sur un sous- espaces de faible dimension de 

2nℜ  Les angles entre 

les )(
1
t
tW

λ
 doivent être bien représentés. 

En A F M, on impose aux axes du plan recherché d'être des éléments de la forme 
ii yy  Ces éléments sont annonciez à des groupes d'une seule variable iy  et s'interprètent à 

partir de iy  et de ses liaisons (ou corrélations) avec les variables initiales. 

On cherche donc un repère orthonormé dans 
2nℜ  dans chaque composant de la 

forme ii yy   ajuste au mieux le nuage de )(
1
t
tW

λ
. 

On construit ce repère progressivement en cherchant d'abords un premier 

vecteur 11yy , puis un second orthogonal au premier 22 yy . 

On utilise le critère d'ajustement  du type moindre carré selon lequel on maximise la 

somme des projections des vecteurs du nuage au lieu de la somme des carrés des 

projections pour le critère des moindres carrés. 
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On montre que la somme des projections des )(
1
t
tW

λ
 sur ii yy est égale a l'inertie dans 

nℜ  des variables de tous les groupe projetées sur 2y  Ainsi, la suite d'éléments du type 
ii yy  qui maximise cette somme est celle qui est associes aux composantes principales du 

tableau X. 

La représentation dans 
2nℜ  se déduit dons directement des résultats de l' A.C.P 

pondéré du tableau X: les iy  sont les composantes principale normées de X et la 

coordonnée de )(
1
t
tW

λ
 sur  ii yy est la contribution du groupe (t) a l'inertie de la composante iy   

La représentation des groupes en A F M peut être vue à la fois comme une aide à 

l'interprétation des autres graphiques et comme une image des groupes, option aie au sens 

spécifie ci- dessus. La coordonnée de sur l'axe factoriel ii yy s'interprète comme suit : 

- l'inertie de la projection du nuage de fini par le groupe (t) sur la composante principale iy   

du tableau X 

- la mesure de liaison entre le groupe (t) et la variable générale iy  de l'analyse canonique 

généralisée. 

- la projection du groupe dans l'espace 
2nℜ . 

 

2.6-Cas des Variables qualitatives 

 

L'A F M permet également d'analyse les tableaux dans les quels certains groupe 

sont constitue entièrement de variables qualitatives. Cette analyse repose sur le fait que les 

résultats d'une analyse des correspondances multiples A C M peuvent être obtenue à partir 

d'une A C P normée du tableau disjonctif complet, à condition d'affecter aux indicatrices 

des poids adéquats. 

On peut ainsi traiter par L' A F M des tableaux mixtes, c'est -à- dire des tableaux 

présentant simultanément des variables qualificatives et des variables quantitatives. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

CHAPITREIII 
 

 
DONNEES ET LEUR  

CODAGE 
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3- Données et leur Codage 

 

 Nous examinerons les problèmes posés par la préparation des données : influence 

du codage en analyse des données et conditions de la méthode à la détection des erreurs. 

 

3.1- Préparation des données observables 

 

Les domaines auxquels les méthodes d'analyse des données peuvent s'appliquer 

sont très variés : les paramètres mesurés sur chacun des individus sont de nature diverses, 

qualitatives à deux modalités ordonnées (diplômes) et non et non ordonnées (emplois) et 

quantitatives (âge, poids). Mais le recueil de données soumis à l'analyse doit posséder 

certaines qualités, la plus importante étant l'homogénéité. Cette homogénéité permet une 

certaine compatibilité entre lignes et colonnes au tableau analysé et permet aussi de 

distinguer 

plusieurs familles de variables, certaine d'entre elles jouant un rôle actif, les autres 

n'intervenant que comme variables illustratives. 

 

Procédé 

 

En accord avec le praticien intéressé par l'expérience et en tenant compte de chaque 

variable, on définit le codage : 

 Si on introduit dans une A.F.C. des paramètre à cotés de variables binaires, ces 

dernières interviennent très peu, car leur poids dans l'analyse est presque nul. Pour éviter 

d'abord d'introduire des déséquilibres injustifiés entre les poids des différents individus, on 

a intérêt à transformer les variables quantitatives en variables binaires. 

 Ainsi, si à chaque question quantitative à plusieurs modalités (classes) on fait 

correspondre un ensemble complet de variables disjonctives en associant une variable 

binaire à chaque modalité de réponse on a l'avantage de pouvoir faire apparaître la specifité 

de telle ou telle modalité. 
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3.1.1- Variables qualitatives à deux modalités 

 

 Si dans une A.F.C., une variables prend la valeur « 0 » pour la première modalité 

(absence) et la valeur « 1 » pour la deuxième modalité (présence), on donne plus 

d'importance à la dernière modalité qu'à la première. Cet effet se produit si l'absence de la 

variable donne autant d'information brute que la présence. Ce genre de variables est alors 

mis en correspondance avec un ensemble complet de variables disjonctives, en associant 

une variable binaire à chaque modalité. 

 

3.1..2- Variables qualitatives à K modalités 

 

 On remplace chaque K modalités par une variable binaire. 

 

3.2- Codage optimal des données 

 

 Le codage binaire ne doit pas être seulement un outil permettant une plus rapide 

exploitation des données, ni un outil de simplification au risque d'une perte importante  

d'information et d'une quelconque dissimulation. Le codage doit nous fournir les 

indications les plus fines sur le phénomène étudié. 

 

  -Définition (1) 

 

 - Nous dirons qu'un codage est optimal si la perte d'information sur le phénomène 

étudié est minimum. 

 

- Nous allons utiliser la notion d'information de SHANNON pour évaluer cette 

perte d'information. 

-  

Remarque sur la théorie de l'information 

 

 Considérons un système E pouvant se trouver dans l'un des n états suivants : 

nEEE ,...,, 21 . 

 On suppose que les événements niiE ≤≤1)(  sont incompatibles. 
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 Soit alors : 

[ ] ∑
=

=≤≤==
n

i
iiIi PPEEobP

1
1,10,Pr  

  -Définition (2)-Incertitude de SHANNON 

 

 L'incertitude sur l'état du système E, avant toute observation par la quantité : 

∑
=

−=
n

i
ii PPEH

1
2log)(  

)(EH  est aussi appelé entropie d'information de E. Elle veut dire que pour savoir à que IE  

i appartient un élément de E, il l’information )(EH . 

 

  -Définition (3) - Information moyenne 

 

 L'information moyenne )(EI  apportée par l'observation d'un système E, est par 

définition égale à l'incertitude sur l'état de E avant toute observation )()( EHEI = . 

 

3.3- Perte d'information entraînée par la décomposition d'une variable en  

     variables binaires. 

 

3.3.1- Décomposition d'une variable quantitative à K modalités 

 

 Soient { }nEE ,...,1  l'ensemble des n valeurs prises par une variable qualitative E et C 

une partition de E en K classes. 

{ } KrbEbEC rirrr ,...,1,/ 1 =≤≤= −  

1−rb  et rb  sont les bornes de la classe Cr. C représente une variable qualitative à K 

modalités.  Soit d'autre part, ),...,1( nifi =  la fréquence Kr ,...,1=  la fréquence de 

réalisation de la classe rC  de C . 

 On suppose la taille de l'échantillon à étudier suffisamment grande pour que l'on 

prise  

appliquer la loi des grands nombres. L'information de E est : 

∑
=

=
n

i i
i f

fEI
1

2
1log)(  



Chap III                                                                                            Données et leur Codage 

 32 

 L'information transmise par le codage de E par C est : 

∑
∈

==
n

Ij
C

r

C
rC

T
f

fICI 1log)( 2  

Où/ 

∑
∈

=
TIj

r
C

r ff  

et rI   représente l'ensemble des indices des valeurs iE ; contenues dans la classe rC la perte 

d'information entraînée par le passage de E à C est : 

         )()( CIEICP −=∈  

∑∑
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−=
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r
e
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C
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i
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i
i f
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CHEH
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∑ ∑∑∑ ∑
















−







=∈⇒

∈
= ∈

iIj
j

i

K

r Ij i
i

T

T
f

f
f

fCP 1log1log 2
1

2  

    ∑ ∑ ∑= ∈
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1log1log  

 Comme la fonction )log()( xxf =  est monotone, croissante et que 

∑
∈ TIj

ii ff p  

 La perte d'information PEC est positive. 

 

 En conclusion : il y a perte d'information au cours de codage d'une variable 

quantitative en une variable quantitative à K modalités. 

 Si P est l'ensemble des partitions possibles de E, on choisira la partition 0C telle 

que : 

PCII CC ∈= ,sup
0

 

0C telle que la perte d'information dans la transformation binaire 0CE → soit minimum  
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 Proposition 

 

 La perte d'information résultante de la transformation d'une variable quantitative E 

en un caractère qualitatif C à K modalités est minimale lorsque les différentes modalités 

sont équiprobables et le nombre de modalités maximales. 

 

 Démonstration 

  

 On a: 

)()()( CHEHIP −=  

 Ainsi rendre minimale la quantité P(I) revient à rendre maximum la quantité H(C) 
C

r
C

r
K
r ffCH 2log)( ∑−=  

 Utilisant les propriétés de la fonction connexe : 

10(,log2 ≤≤ C
r

C
r

C
r fff  

 Et le fait que : 

11 =∑ =
C

r
K
r f  

 On démontre que :  

KCH 2log)( ≤  

  Si d'autre part, dans la formule donnant H(C), on pose/ 

K
f C

r
1

=  

 On obtient : 

KCH 2log)( =  

 Par conséquent, H(C) atteint son maximum K2log  pour ),...,1(1 Kr
K

f C
r == . 

 Autrement ait, si les fréquences de réalisation des différentes classes sont égales. 

De plus H(C) est d'autant plus grand que K est grand. 
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3.3.2- Décomposition d'un paramètre qualitatif à K modalités en K caractères 

     binaires 

 Proposition 

 

 La transformation d’un paramètre qualitatif E à K modalités en K caractères  

binaires  ),...,,( 21 KBBB  n'entraîne aucune perte d'information. 

 

 Preuve 

 

 Le passage de E à ),...,,( 21 KBBB  peut être considéré comme la transmission de 

l'information d'un système d'événements )..)(( 1 rKrr PfréquencedeE ≤≤ , à un système 

)...( 21 KBBB ×××  produit de K systèmes à deux états (1) et (0), c.à.d : 

)(log),...,,( 221 EHPPBBBH rr
K
rK =−= ∑  

 

3.4- Décomposition d'une variable qualitative en deux variables binaires. 

  

 Proposition (3) 

 

 Le passage d'une variable qualitative E à deux variables binaires ):( présenceE+  et 

):( abscenceE−  n'entraîne aucune perte d'information. 

 

 Preuve 

 

 Dans ce cas, le codage binaire ),( −+ EE de E correspond à la variable (présence-

absence) et l'information transmise par le codage est : 

[ ] [ ] [ ] [ ]−
−

+
+ +=

Eob
Eob

Eob
EobI

Pr
1logPr

Pr
1logPr 22  

et c'est exactement I(E). 
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3.5- Critères pratiques d'optimisation d'un codage binaire de données 

 

3.5.1- Cas d'une variable qualitative 

 

 On constate après examen de l'histogramme de la variable et en accord avec le 

pratime intéressé par l'étude des classes représentatives. Ces classes doivent contenir autant 

que possible le même effectif, elle constituent de nouvelle variables : les variables binaires 

(i.e chaque classe correspond à une variables binaire) 

 

3.5.2- Cas d'un paramètre qualitatif à K modalités 

 

 - Si les différentes modalités du paramètre ne sont pas ordonnées, on remplacera 

tout simplement chacune des K modalités par une variable binaire en (présence / absence). 

 

 - Si les modalités du paramètre sont pas ordonnées, on remplacera chacune des K 

modalités par une variable binaire, ou si c'est possible, on pourra grouper ces différentes 

modalités en classes et remplacer chaque classe par une variable binaires. 

 

 - On aura reconnus à cette solution, si la variable peut s'y prêter et surtout dans le 

cas ou l'on veut limiter la multiplication des variables obtenues après le codage. 
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3.6- Epidémiologie des psychoses 

 

Variables codes 

1- Numéro d’identification  

2- inclusion  

 

1- SX Catatonique 

2- SX Désorganisée 

3- SX Paranoïde 

4- SX Indifférenciée 

5- SX Résiduelle 

6- SX Troubles Schizo-Affectifs 

7- Psychose Réactionnelle brève 

8- Troubles Schizo-Phréniformes 

9- Erotomantique 

10- Grandiose 

11- Jalousie 

12- Persecutif 

13- Somatique 

14- Non spécifié 

15- Psychose Atypique 

 

 

CATA 

DESO 

PARA 

INDI 

RESI 

TSAF 

PSRB 

TSPF 

EROT 

GRAN 

JALO 

PERS 

SOMA 

NSPE 

3- Sexe  

 

1- Masculin 

2- Féminin 

 

 

MAS 

FEM 

4-Age 

 

1- Moins de 20 ans 

2- De 20 ans à 29 ans 

3- De 30 ans à 39 ans 

4- De 40 ans à 49 ans 

5- De 50 ans à 59 ans 

 

 

AGE1 

AGE2 

AGE3 

AGE4 

AGE5 
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6- 60 ans et plus AGE6 

5- Statut Familial  

 

1- Célibataire 

2- Séparé 

3- Marié 

4- Veuf 

9- Sans information 

 

Les situations « séparé » et «veuf », revêtent pratiquement la 

même signification, ont été, pour plus de simplicité, regroupées. 

 

 

CELI 

SEPA 

MARI 

VEUF 

SI5 

6- Origine 

 

1- Rurale 

2- Citadine 

3- Migrant 

9- Sans information 

 

II s'agit de l'origine géographique vu à travers la stabilité du 

cadre et des conditions de vie (rurales ou citadines) ou à travers la 

mobilité et le changement du milieu (migrant). 

 

 

RURA 

CITA 

MIGR 

SI6 

7- Niveau Scolaire 

 

1- Primaire 

2- Secondaire 

3- Supérieur 

9- Sans information 

 

Nous avons inclus dans la modalité « primaire » tous les sujets 

analphabètes ou ayant un niveau d'instruction n'excédant pas le cycle 

des études primaires. 

 

 

PRIM 

SECO 

SUPE 

SI7 

  



Chap III                                                                                            Données et leur Codage 

 38 

8- Profession 

 

1- Sans ou Chômage 

2- Invalide 

3- Travail épisodique 

4- Agriculteur-Ouvrier-Fonctionnaire 

5- Etudiant-Enseignant 

6- Cadre 

7- Militaire 

9- Sans information 

 

A travers l'analyse de la situation professionnelle et du métier 

exercé, nous souhaitons mettre l'accent sur les liens unissant la 

psychose à l'inactivité. Nous aussi isolé deux sous-groupes à risque 

psychopathologique accru, nettement perceptible en pratique 

psychiatrique quotidienne : celui des enseignant-étudiants et celui des 

militaires. 

 

 

CHOM 

INVA 

TEPI 

AgOF 

EtEn 

CADR 

MILI 

SI8 

9- Niveau Socio-Economique 

 

1- Médiocre 

2- Satisfaisant 

3- Aisé 

9- Sans information 

 

 

NSEM 

NSES 

NSEA 

NSE9 

10- Consanguinité 

1- Sans 

2- 1er degré 

9- Sans information 

 

COSS 

COS1 

COS9 

11- Morbidité Familiale 

 

1- Sans 

2- Parents 

3- Fraternité 

4- Enfants 

 

 

MFS 

MFP 

MFF 

MFE 
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5- Autres ou Imprécisé 

9- Sans information 

MFAI 

MF9 

12- Thérapies Traditionnelles 

 

1- Sans 

2- Simple 

3- 9- Sans information 

 

 

TTSA 

TTSI 

TT9 

13- Attitudes Familiales 

 

1- Protectrice ou Normale 

2- Tolérance 

3- Rejetant 

9- Sans information 

 

 

FPRO 

FTOL 

FREJ 

SI13 

14- Début Psychose 

 

1- Inférieur à une année 

2- Entre 1 et 5 années 

3- Depuis plus de 5 ans (strict) 

9- Sans information 

 

 

DP<1 

DP15 

DP<15 

DP14 

 

 

 

15- Nature du 1er Episode 

 

1- Maniaque 

2- Dépressif 

3- Délirant 

4- Autres 

9- Sans information 

 

 

NPEM 

NPED 

NPED 

NPEA 

NPE15 

16- Première Hospitalisation 

 

1- En 1988 

 

 

PHO8 
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2- En 1987 

3- En 1986 

4- En 1985 

9- Sans information 

PHO7 

PHO6 

PHO5 

SI16 

17- Nombre d’Hospitalisation Antérieures à 1988 

 

1- Une fois 

2- De 2 fois à 3 fois 

3- De 4 à 10 fois 

4- plus de 10 fois 

9- Sans information  

 

Ce chiffre peut nous donner une idée valable tant sur la sévérité 

et l'évolutivité de la maladie que sur la qualité de l'adaptation 

psychosociale et les capacités de prise en charge familiale du patient. 

 

 

NH1 

NH23 

NH41 

NH10 

SI17 

18- Mode d’Hospitalisation durant l’année 1988 

 

1- Malade 

2- Familiale 

3- M.O.S 

4- M.O.O. 

9- Sans information 

 

 

MHOM 

MHOF 

MOS 

MOO 

SI18 

 

19- Nombre d’Hospitalisation durant l’année 1988 

 

1- Une fois 

2- Deux fois 

3- Trois fois 

4- Plus de trois fois 

9- Sans information  

 

Item qui traduit en quelque sorte la gravité de là maladie et une 

capacité plus ou moins réduite à pouvoir vivre en dehors de 

 

 

 

H881 

H882 

H883 

H8P3 

SI19 
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l'institution. 

En plus des catégorie «tolérantes ou protectrices » et « rejetantes », a 

été rajoutées celle de « carences affectives » correspondant à toutes 

les situations ou l'on avait relevé, de façon formelle, une absence 

manifeste, réelle ou symbolique, voir un décès précoce de l'un des 

deux parents géniteurs, alors que l'intéressé était en bas âge. 

20- Traitements 

 

1- N.I 

2- N.A.B. 

3- SISMO 

4- A.D. 

6- N+A.D. 

7- N+SISMO 

 

 

NI 

NAB 

SISM 

AD 

NAD 

NSIS 

21- Observance 

 

1- Mauvaise 

2- Moyenne 

3- Bonne 

9- Sans information 

 

 

OBMV 

OBMY 

OBBN 

SI21 

22- Dyskinésies Tardives 

 

1- Sans 

2- Légeres 

3- Importantes  

9- Sans information 

 

 

DTS 

DTL 

DTI 

SI22 

23- Evolution 

 

1- Premier épisode 

2- Périodique avec rémission 

3-.Périodique avec sequins  

4-.Chronique 

 

 

PrEp 

PqRe 

PqSq 

CHRO 
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9- Sans information 

 

Nous avons regroupé sous la catégorie « premier épisode tous les 

sujets ayant fait l'objet d'une première et seule admission dans le 

courant de l'année 1988, nous avons estimé qu'il s'agissait d'un 

épisode unique, car nous ne pouvions préjuger du devenir à moyen et 

à long terme du sujet. 

SI23 

24- Adaptation Pshyco-Sociale 

 

1- Bonne 

2- Moyenne 

3- Mauvaise 

4- Très mauvaise 

9- Sans information 

 

 

AdBn 

AdMy 

AdMv 

AdTM 

SI24 

25- Décès 

 

1- Non décède 

2- Suicide 

3- .Accident 

4- Maladie 

9- Sans information 

 

 

DND 

DSUI 

DACC 

DMA 

SI25 

26- Inclusions 

 

1- SX Aigue 

2- SX Hebephrensque 

3-.SX Catatonie 

4- SX Paranoïde 

5- SX Schizo-Affective 

6- SX Résiduelle 

7- SX Autre ou Imprécisé 

8- Bouffée Délirante 

13- Etat Délirant Simple 

14- Paranoïa 

 

 

SXA 

SXH 

SXC 

SXP 

SXSA 

SXRE 

SXAI 

BOUD 

EDS 

PARA 
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15- Paraphrénie 

16- Autre ou Imprécisé 

17. Psychose Imprécisée 

PPHR 

AIMP 

PSIM 
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Programme à appliquer sur le fichier de données brutes pour donner le fichier de données binaires ci-dessous 
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Fichier de données binaires obtenues après avoir appliquer le programma DISJONC 
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2- Discussions 

 

 

 
 
 On fait remarquer que les deux groupes [SIGN] et [MHOS] appartiennent à deux 

plans factoriels différents. 

 Vu les projections des groupes de variables, on constatera que chacun des deux 

groupes de variables [MHOS] et [SIGN] ne peut à lui seul décider de l’application de l’un 

des deux diagnostics. 

 Pour chaque analyse, les résultats sont imprimés sur le listage qui comprend : 

- l’histogramme des valeurs propres (des tableaux donnants, avec les valeurs des facteurs, des 

informations qui seront expliquées dans la suite). 

- des graphiques donnants chacun les projections des points sur un plan engendré par deux 

axes principaux d’inertie (ou axes factoriels). 
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 Nous commençons d’abord par l’analyse des histogrammes des valeurs propres et 

l’interprétation des graphiques plans tout en utilisant des tableaux d’aides à l’interprétation. 

 Le graphique ci-dessous représente la projection sur les deux premiers axes 

 
     Représentation des groupes par les deux premiers axes 

 INC I – 683 

 INC II – 711 

 MHOS – 337 

 SIGN - 632 

     4.2.1- Qualité de représentation des groupes par les deux premiers axes. 

 

 Les groupes ont subi une sorte de normalisation : leurs coordonnées sont toujours 

comprises entre 0 et 1. 

 Le groupe[MHOS] est mal représenté, il est éloigné de tous les autres groupes (0.337) 

et par la que le mode d’hospitalisation n’est pas déterminant pour adopter l’un ou l’autre des 

deux diagnostics comme le suggère d’appui le graphique. 

 

     4.2.2- Histogramme des valeurs propres 

 

 Chaque ligne du tableau des valeurs propres correspond à un axe principal d’inertie et 

on lit de haut en bas : 

- dans la colonne VAL PROPRE : λ1= ; λ2= …., le total de la colonne n’est pas 

imprimé :il est égale à la trace ; i.e à l’inertie totale des nuages N(I) ou N(J) 
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- dans la colonne POURCENT : τ1=  % ; τ2=….etc; représentent les parts afférentes associées 

aux axes principaux : 1,2,…etc., dans l’inertie totale du nuage. 

 On rappelle que : 

trace
α

α

λ
τ =  

- dans la colonne CUMUL : τ1=  % ; τ1+τ2= % ; τ1+τ2 +τ3= % ; …etc. la dernière ligne de 

cette colonne indique 100%  car cette dernière somme n’est autre que trace/trace = 1. 

- dans la colonne histogramme, on trouve une représentation de chaque valeur propre αλ  par 

un segment de longueur proportionnelle à αλ  ; on peut ainsi apprécier visuellement la vitesse 

de décroissance des valeurs propres quand leur rang augmente. Placé en tête du listage, le 

tableau des valeurs propre nous guide dans le choix des plans à examiner et du nombre des 

facteurs susceptibles d’être clairement interprétés. 

- valeurs propres et pourcentage varient grandement selon les types des données et les cas 

traités. Des valeurs propres levées signalent des oppositions tranchées dont l’interprétation 

est souvent à la fois évidente et attendue. Des valeurs propres faibles peuvent correspondre à 

des corrélations plus discrètes que seule l’analyse aura élevée. Il faut noter aussi que les 

pourcentages sont à priori d’autant plus élevés qu’il y a moins d’axes entre lesquels se 

répartisse l’inertie, autrement dit que le plus petit des deux nombres (card I) et (card J) est 

plus faible. 

- nous terminerons ce paragraphe en disant que l’histogramme des valeurs propres permet 

d’avoir quelques orientations dans l’analyse, mais que seul l’examen approfondi des 

graphiques et des cœfficients d’aides à l’interprétation peut confirmer et faire obtenir 

l’interprétation. 

 

  Sur l’histogramme des valeurs propres on voit que la première valeur propre se 

détache de la deuxième et la troisième valeur propre et se sépare de la quatrième et 

cinquième valeur propre ce qui veut dire que le premier axe factoriel est susceptible d’être 

interprété seul, contrairement aux axes factoriels 2 et 3 qui sont associés à deux valeurs 

propres très proches, ils définissent un plan factoriel qui peut être instable, il faut donc être 

prudent lors de l’interprétation du plan2-3. 

 

 Pour ce qui est du 4éme axe factoriel sont interprétables peut être individuellement vu 

que la valeur propre associée est bien séparée des valeurs propres qui les précède, et à partir 
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de la 4émé valeur propre très proche l’une de l’autre ce qui signifie qu’au delà du 4éme axe 

factoriel les configuration sont instables relativement aux petites modifications des données. 

En gros l’histogramme des valeurs propres nous suggère de considérer les plans 1-2, 1-3 et 1-

4 et éventuellement le plan 2-4 

 

     4.2.3- 1er facteur 

 

 C’est un facteur d’age (et de niveau) il oppose les jeunes aux vieux. 

- Contrairement aux vieux, les jeunes ont un bon niveau d’instruction et ont des familles 

protectrices, leur psychose est récente à majorité d’origine citadine. 

- Maintenant du point de vue diagnostic les jeunes ont des TSPF sont catastrophiques, 

dépressifs ou ont les grandiose, leur SX est aigue ; les vieux sont généralement atteint de 

SX-Résiduelle ou hébéphrénique  et sont plutôt désordonnés. 

 

     4.2.4- 2éme facteur 

 

 Le second facteur oppose les célibataires aux mariés. 

Les mariés jeunes sont généralement issus des couches dépourvues. Ils sont jaloux, 

persécutés, paranoïaques et ont des troubles SAF, à l’opposé des célibataires développant la 

CATA, la bondéphrenie et des SX  

 

     4..2.5- 3éme facteur 

 

  Homme        Femmes 

          Chômeurs 

          Séparées 

 

  Ruraux       Citadines 

          N Secondaires 
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Conclusion 
 

 

 - On trouve ici dans ce modeste travail quelques spécifiés de l’analyse factoriel 

multiple (A.F.M.), celle qu’a été élaborée par le professeur Brigite ESCOFIER appliquer à un 

domaine subjectif tel qu’en psychiatrie, ou on découvre moyennons un certain codage des 

variables qu’on peut toujours appliquer à l’analyse factoriel multiple (A.F.M.), qui se 

différencie des autres méthodes d’analyse des données par les projections simultanées des 

variables. 

 

 - Ces projections et les graphiques associés permettent en partie de répondre à la 

question « quels sont les groupes qui globalement se ressemblent ? ». 

 

 - Les tableaux donnent les projections, qualité de représentation (CORR) et inertie 

projectée (CTR) des groupes sur des axes associés aux facteur de l’A.C.P. globale 


