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RESUME

Le présent rapport comprend trois parties @

1 - Description et classification des principales méthodes de traite-
ment statistique des données numériques en Géologie : méthodes élémentaires
d'analyse & une ou deux dimensions ; méthodes multivariables d'analyse de données
h'plusieurs dimensions (analyses en composantes principales et en correspondances)
méthodes multivariables de prévision rcr modéle linéaires(rigression et analyse

factorielle en facteurs communs et.spécifiques).

2 - Description de l'organisation et du fonctionnement de principe de
la chaine de programmes correspondants,mis au point pour ordinateur I.B.M.1130

et prochainement pour ordinatewr I.B.M. 360 — 40.

3 = Illustrations des possibilités offertes aux utilisateurs & 1ltaide
dtune série d'exemples pris dans différentes disciplines de la Géologie (Géochi~

mie, hydrochimie, pétrographie, sédimentologie).
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L'emploi des méthodes statistiques de traitement multivariable tend &
se généraliser dans les différents domaines de la Géologie.

De nombreuses publications (ouvrages généraux de statistique appliquée
3 la Géologie, notes ou communications diverses) sont diffusdes.

Elles se caractérisent le plus souvent par leur manque de rigueur
dans 1'exposé des méthodes utilisées et fréquemment par la confusion qu' elles
introduisent entre les fondemonts des moddles théoriques.,

Sans prétendre & 1l'originalité, ce rapport tente, en premidre partie,
de classer les méthodes d'aprés leur principe et leur domaine d'emploi.

Dans une deuxiéme partié,ii‘hécrit l'organisation et le fonctionnement
schématique de la chaine de programmes mis au point pour permeitre 1'empleci et
la généralisation des méthode§.¢qjﬁinitement multivariable.

Enfin,dans la troisiéme partie et & titre d'illustration des possibi~
1lités offertes aux utilisateurs,il donne un éventail de cas concrets réellement

étudiés.
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La méthode d'Analyse Factorielle des correspondances, dont un exposé
est donné dans ce rapport, a été mise au point par le LABORATOIRE DE STATISTIQUE
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Nous tenons & remercier vivement Monsieur J.P. BENZECRI et Monsieur

P.CAZES, essistant au Laboretoire, d'avoir bien voulu nous guider dans le connais~
sance et 1'utilisation de cette méthode et de l'ensemble des méthodes d'analyse

de données,
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Ce rapport fait le point des études réalisées par le Département Infor-
matique du B.R.G.M. depuis un peu plus d'un an dans le cadre de son opération
d'acquisition et traitement automatiques des données de laboratoire.

I1 concerne uniquement le traitement statistique des données j; l'acqui-
sition automatique des résultats de dosage et la représentation cartographique
par tracé de courbes isovaleurs en sont exclues.

‘L'organisation de principe de 1'opération peut &tre représentée par le
schéma ci-dessous.

Le rapport traitc des fonctions 3 et 4 et des fichiers C

s

LAD 1 | [L,mz u(nzl@

IACQUISITION DIRECTE

Id

1% \7 v

ACQUISITION AUTOMATIQUE

!

‘ichiers

Primaires

Banque

de données

Analytiqueg

Fichiers

d'exploita-~

tation

| .- | ®

@ [ iraitement Stalistique | ] CARTOGRAVHIE |
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Yolume des donﬁées H

Le B.R.G.M. réalise annuellement duns ses laboratoires d'ORLEANS plus
de 150 000 déterminations analytiques élémentaires sur des échantiillons de nature
variée (roches, minerais, eaux....).

Le développement de 1'acquisition automatique des données er sortie des
appareils d'analyse (spectrométrie optique d'absorption, spectrométrie d'émis—

sion, spectrométrie par fluorescence X) permet de dépouiller et de conserver

-simultanément sur support magnétique les résultats de dosage qui sont dés lors

disponibles pour traitement en ordinateur.

Les dormées ne provenant pas des laboratoires automatisés peuvent
évidemment $tre 8CqQuits directement sur cartes perforées puis transférdes sur sup-
port magnétiquo.

Tout ensemble de résultats analytiques peut se mettre sous la forme
d'un tableau do valeurs numériques comprenant autant de lignes(n) que d*échantil-
lons analysés (ou observations) et autant de colonmnes (p) que d%éléments dosés
(ou variables mesurées) pour n = 500 et p = 20, ce tableau renferme 10 000 nom-
bres.

Les 10 000 nombres représentent 1& résultat principal d'un travail pré-
alable long et onéreux qui‘a consisté & localiser sur le terrain, prélever, enre~
gistrer et analyser les 500 échantillons faisant 1l'objet dc 1!étude.

L'information qu'ils renferment n'est pas directement accessible.

Il est bien slir possible d'en extrpire des informatiqns partielles en
étudiant la distribution des prélevements en fonction d'un, voirgde deux €16~
ments ou en se guidant sur son intuition ou son expérience.

Mais 1'intérét de méthodes d'études globales et indépendantes de la
nature physique des résultats_é dkpouillérrcst de permettre une approcho sys—
tématique et synthétique du probleme posé. ‘

L*intérét de telles méthodes devient nécessité lorsque le nombre des
données augmente } leur emploi implique alors un traitemeni en ordincteur &

l'aide de progranmes généraux pormettant leur utilisation en routine.
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Colit du traitement

Le traitement par ordinateur d'un tableau de 500 échantillons dosés
pour 20 élémonts peut 8&tro estimé & environ 4 000 P soit 8 P par échantillon.
On peut comparer co chiffre au colit de prélevement et d'analysc envisa=
- gés dans le cadro d'une prospection géochimique 31 Le cofit d*analyse se monte en
moyenne & 40 P ; , '
Le cofit de prélévement peut-8ire estimé i environ 40 F en EUROPE et
200 F en pays d'outre-mer d'acces difficile. Le colit du traitement par ordina-
teur s'éldve donc respectivement d 10% et 3,3% du colt (prélevement + enalyse)
A titre prévisionnel, on peut retenir un chiffre compris entre 5 et 107
’ du cofit total estimé de la campagne d'étude projetée. '
Cette dépense permet non sculement d'obtenir los renseignenments
. résultant d'un traitement classique, mais encore de fournix des informations

impossibles & dégager sans le recours aux méthodes et programmes de trsitement

yar ordinateur.

Sl
2

- * Dans les conditions du centre de calcul d'Orléans (I.B.M.1130).
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1. Représentation des échantillons et des éléments 3

Dans le tableau des résultats de mesure, les échantillons (ou observa-
tions) sont mis en ligne et caractérisés par 1l'indice i variant de 1 & n (n =
nombre total d'échantillons) ; les é1éments dosés (ou variables mesurées) sont
mis en colonne et caractérisés per l'indice j variant de 1 & p (p = nombre total
de dosages) .

Ce tablcau peut &tre représenté par une matrice X d'élément général x
(i,j), 8insi x (i,j) veut dire : teneur de 1'échantillon n® i en élément n°® j.

Dans la suite, on donnera la méme désignation au tableau et & la matri-

ce associde.

1 2 -4 ——eod P
1 X(‘p‘) x(1,2) x(‘:j) x(1,p)
2 x(2,1) | x(2,2) x(2,3) x(2,p)
i x(i,1) x(i,2) x(i,j) x(i,p)
n x(n,1) x(n,2) x(n,j) x(n,p)
fig 1.1.

Tableau des résultats de mesure représenté par une matrice X d'élément

général x(i,j).



- 14 -

Do la fagon la plus générale, tout échantillon i peut 8tre‘représenté
par un vecteur & P composantes de l'espace rP (espace des. é1éments) et tout é1é-
ment j peut 8tre représenté par un vecteur & n composantes de 1'espace R (espa-~
ce des échantillons).

T : Exemple t Le tableau ci-dessous & 3 échantillons dosés pour 2 éléments

8

* pb zn
El 50 100 : 50 100
E2 80 90 a pour matrice associée s 80 90
E3 20 70 _ 30 70

et pout donner lieu aux 2 représentations suivantes :

fig 1.2 a E3 fig 1.2 b
. zn 100
T . . ™~
2 100 - - E1 RN
S L. 0| v
--xE3 . \ ~o Zn
] { | \ 3 100
D! ! o= 2 7
50 : ) ' pB, , Et
| ! ! / //
0 50 100  pb 50 ’ ,
— 100 /A~~~ = = = = ==
E2
. 2 . 3
3 points dans R 2 points dans R
Représentation des Représentation des
échantillons dans é1éments dans l'espace
1'espace des €léments des déchantillons

ngrems
T
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‘Dans la pratique courante, on s'intéresse généralement aux relations
(entre él¢éments ou entre échantillons) existant dans des sous-espaces & 1,2 ou 3
dimensions des espaces de référence R? ou R".

Les méthodes de traitement multivariables permettent d'envisager globa-
lement les relations existant directement dans RP ou R®. En langage imagé (donc
quelque peu incorrect) , on peut dire que ces méthodes fournissent un moyen de
" voir " dans un espace A plusicurs dimensions (20 ou 500 dans 1*exemple prégité
suivant que 1'on étudie les vecteurs échantillons dans RP ou les vecteurs éléments
dans R").

2. Classification pratique des méthodes et prosrammes de traitement.

Cette classification est fondée sur leur domaine d'emploi et distingue.
1. Les méthodes descriptives élémentaires.
2. Les méthodes descriptives multivariables.,
3. Les méthodes de prévision (recherche de modéle).

2.1, Méthodes descriptives élémentaires.

Elles sont exécutables & la main (avec l'aide souhaitable d'une calcu-
latrice de bureau). Les programmes de traitement permettent seulement de les
automatiser et donc de généraliser leur emploi 3

Elles comprennent 3
- calcul de moyennes ct écarts~types par élément ;
~ tracé des histogrammes de répartition par élément ;

- calcul des coéfficients de corrélation des é1léments deux a deux (matrice de
corrélation) ;

- tracé des diagrammes de répartition des éléments deux & deux pour visualiser
des relations éveniuelles ;

- tracé des diagrammes térnairos (utilisés essentiellement en pétrologie).

2.2. Méthodes descriptives multivarinbles.

Elles font nécessairemeni appel & 1'ordinateur et permettent de ddécrire
la forme du nuage des points échantillons dans l'espace des éléments (n points
dans Rp) et 1a forme du nuage des points éléments dans 1l'espace des échuntillons
(p points dans R") ;
elles décfivont parrall2lement les positicns respectives des points échantillous

enire eux (dans Rp) et les positions respectives des points éléments enire eux
(dans R"/*
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2.3, Méthodes de prévision.

Elles font également appel & 1'ordinateur. Par opposition avec les

méthodes descriptives, ellos supposent a priori l'existence d'une relation cau-

?\; sale de formo linéaire entre tout ou partie des variables de départ et des
;;1 " facteurs " ¥, qui sont soit d'autres variables brutes soit do nouvellos varia-
T bles.

>

.

* NB, On définira ultérieurecment la signification mathématique et géologique du
terme facteur (1° partie - §5).
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Elles permettent d'étudier la distribution d'un élément j pris parmi

les p éléments dosés ou les relations entre les distributions d'un couple de deux

éléments j et 1 pris parmi les p éléments.

& - Pour tout élément j, l'ordinateur calcule la moyenne et 1l'écart-

type empiriques de sa distribution et trace l'histogramme de répartition.

b = Pour tout couple d*élément (k,1), 1'ordinateur calcule le ceéf{fi-

cient de corrélation lindaire et trace & 1l'imprimante le diagramme de répartition

correspondant (k en fonction de 1 ou 1 en fonction de k).

Ce diagramme est important car le co¢fficient de corrélation linéaire

peut ne résumer qu'imparfeitement la liaison entre deux distributions puisqulil

suppose l'existence d'une relation théorique linéaire et monotone entre les deux

variables correspondantes.

+4 4+
+4+4+4+4++
+4++4++ 4+
+4+4++++
+++4+++
++4++ 4+
+ 4+ 4+
+ 4+ 44
+ + +.
e+

relation linéaire monotone
le coéfficient de corrélation
résume bien la liaison entre

ket l

fig 3.1 a

+
+4+ fig3.1b
4+ + 4+

+ 4+ 4+ 4
+4+4+++
+4+4+ 4+ 44+

+ + + +
+ 4+ + +
++ + +
+ + +
-
k

relation non monotone

le coéfficient de corrélation

résume mal la liaison entre

ket
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¢ = Un programme annexe permet de tracer des diagrammes ternaires,
c'est & dire de visualiser, & 1'aide d'une figure plane, des échantillons relati-
vement 3 trois éléments dont la somme est constante.

4. Les méthodes descriptives multivariables.

Ce sont les méthodes d'analyse de données qui ont pour but de fournir
des représentations synthétiques et résumfes de vastes ensembles de valeurs
numériques. Les deux principales méthodecs d'étude sont 1l'analyse en composantes
principales et l'analyse des correspondances.

4,1 Cadre général.
Dans la matrice X d'élément général x (i,j), on désigne par s x . le

r oJ
vecteur colonne des n observations de la variable j ; L le vecteur ligne des

P variables pour la iéme observation.
Avec ces notations, la matrice X s'éerit X = X ., X _yeeeeX sgeeseX
ol’ "02 () op)
' 'é it X' = XX xXxx; .
ot sa tran;posée Xt stéerit X (x1v,x2v, X, xnv)
Le tableau des valeurs numériques de X peut donner lieu % deux repré-
sentations géométriques 3
= Dans Rn, un nuage de p points dont les coordonnées sont les n compo—
santes des vecteurs X.1? xoz,....xoj,....xop $
- Dans RP, un nuage de n points dont les coordonnées sont les p compo-
santes des vecteurs X! x2v”"'xiv""'xnv'
Deux échantillons i et k seront identiques si, dans Hp, leurs vectewrs
représentatifs Xy et X ont leurs extrémités confondues ; ils seront "propor-
tionnels " si leurs vecteurs représentatifs sont colinéaires.
Deux éléments j et 1 auront des distributions identiques si, dans R"
leurs vecteurs représentatifs xoj ot X1 ont leurs extrémités confondues ; ils

seront " proportionnels " si leurs vectcurs représentatifs sont colindaires.

2 2
X,
7 1V /xiv
/
VA Ve
é 1 - 1
fig 4.1 a /7| fig 4.1 b
pP ’
"xkv
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2 2 x .
; o0 © °j
¥ S e
T ‘ ’
; i 4
. ’J
¥ol
fig 4.2 a " fig 4.2 b

Les proximités entre points représentatifs des échantillons dans RP

indiquent donc la ressemblance de leurs profils de teneurs et les proximités entre

L points représentatifs des éléments dans R" indiquent la ressemblance de leurs dis-
tributions.
] 4.1.1.a. Ajustement par un sous-espace dans r?

Considérons le nuage des n échantillons dans R,

Le probliéme consiste & décrire la position par rapport & ll'origine et

la forho du nuage dans un espace de dimension aussi faible que possible.
On cherche d'abord la droite (sous espace & 1 dimension). Ul passant
par l'origine qui ajuste au micux le nuago.

Soit u un vecteur unitaire de cette droite.

RP 2

fig 4.3.a
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La projection du point Xy, 8YT cette droite s'écrit

L] =
Ohiv =y xiv (produit scalaire du vecteur u par le vecteur x1v

produit matriciel du transposé u' de u par xiv]'
2
RP

fig. 4.3 b

p

Le carré de la distance Ox, du point x v 4 l'origine

. iv i
est indépendant de la droite U1 et se décompose en carré de la

projection Oh, sur U1 et carré de la distance x Vh v a u1.

iv i
2 2 2
Oxg, - = Oy * X0y

i

La droite U1 qui ajuste eu mieux le nuage relativement

au point x, sera celle qui passe le plus prés possible de xiv

iv

donc celle qui minimise xivhiv' Mais comme la somme

2

vl
Ohiv + xivhiv est constante, minimiser xivhiv revient a

maximiser Oh, .
iv

I1 faut donc rechercher le vecteur u1 définissant la
droite U1 tel que, pour l'ensemble des n points du nuage, la quantité :
}2

soit maximals.

{

1]
u1Xiv




= ut b '
done S “1 (r wa :nr) u, mais :: 1v :w est le produit & gauche de la

i=1

matrice X par sa trnnsposéé X' .

1

82 = u; X'}(u1 avec la contrainte ul.,u

La quantiié & maximiser s'éerit donc @

= 1 (puisque u, est unitaire).

1"
La méthode (méthode du multiplicateur de Lagrange) revient & dériver

1

la quantité matricielle.

w X'Xu, -)\(u; u, - 1)

par rapport aux différences composantes u,. du vecteur u, puis & annuler chacune

des dérivées ;

On obtient alors la relation @
X'X - )\\11 = 0

Soit : X'Xu, = }\u1

qui montre que u, est vecteur propre de la mntrice X'X

Or Sf u{ X'

=)\u; u

= A (puisque \x; b, = 1)

1

le maximum cherché est donc une valeur propre de X'X et c'est la plus grande.

Pour rechercher l'espace & deux dimensions qui ajuste le mieux le

‘nuage, il faut trouver une deuxitine droite u, passant par l'origine, orthogonale

2 la premitre, et de vecteur unitaire u, tel que la quantité

u® X'Xu, soit maximale

2 2
Un raisonncment analogue au précédent montre qu u, est le second vec-

teur propre associé & la seconde valeur propre deX'X.

Il se généralise pour q = 1,2,...m (m €tant le rang de la matrice X'X)

Les q vecteurs propres correspondant aux q plus grandes valeurs pro-

pres de la matrice X'X constituent une base (orchonormée) du sous-cspace & q

dimensions ajustant au mieux au sens des moindres carrés le nuage des n points

de RP,




4.1.2.4AjnstementApnr un sous-esprce dans rR"

Considérons le nuage des p ¢éléments dans R™. On recherche un sous=-
espace de R" de dimension aussi faible que possiblo permettant de décrire au mioux

la position par rapport & l'origine et la forme du nuage.

2 VI
Rn \xgz vl Rﬂ
) \\x he:
op 0] \
(ol hol \
N \\ \
» o
— 7 Xoj
~ v
g ¥
Z 1 o
Fig. 4.4 a Fig. 4.4 b
n

On recherche successivement comme précédemuent le sous-espace & 1,2,3..,
g dimensions qui ajuste au mieux le nuage.
La quantité & maximiser pour trouver la 1° droite V}, de vecteur unitaire v, est @
S; = v} X{'v, avec le contrainte v!,v, =1

1 1 11
le vecteur v, cherché est le vocteur propre de la matrice XX' associé b la plus

grande Valeu: propre de cotte matrice.

Le résultat se généralise pour q = 1,2,...m {m étant le rang de la
matric§ ¥X* - le méme que celui de la matrice X*X) 3 les q vecteurs propres cor-
respondant iux q plus grandes valecurs propres de la matrice XX' constituent une
base (orthonormée) du sous-espace & q dimensions asjustant au mieux au sens des
moindres carrés le nuage des p points de R'.

4.1.3. Relations entre les seous-esmces-de Rp ct Rn.

Le rang m des matrices X'X et XX' est le méme ct est égal & la plus

petite dimension du tableau X (géndralement égaie au nombre de dosages).
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Les valeurs propres non nulles de XX' sont valeurs propres de X'X
(et réciproquement). |

A une valeur propre comnunce A q correspondent deux vecieurs propres
“h et vq liés par les relations :

(1). u =X'v (avee v' v =1)
q q q q

si vq est unitaire, “q ne 1'est pas.

. vq peut s'exprimexr en fonction de uq par

(2) vq = . Xuq
Aaq
Comme les vecteurs propres d'use matrice ne sont définis qu'd un coef-
ficient prés, on peut; & la place de la relation (1), poser

(3) u = ~—- Xly

vq s'exprime alors en fonction de uq yar 2

T Vi

Les relations (3) et (4) ont alors une forme symétrique montrant que

(4) v = s Yu
q q

les analyses dans RP et dans R" sont déductibles 1'une de l'autre.

4.2. L'analvse eon composantes prinecinpales,

4.2.1. ‘nalvee sur matrice de covariance {vaviables non réduites).

‘ Les tencurs des €)éments peuvent avoir des ordres de grandeur ireés dis-
tincts,différant souvent par un facteur de 100 ou plus (exemple : teneurs en P b

et enAg) . Les moyennes oni des valeurs trés hétérogines (exemple : 5g/t powr Ag

et 500g/t pour Pb).
Le tablcau analysé sera donc le tableau I de terme génédral :
y(i,3) = x (i,3m(3)
ou m (j) est la tencur moyenne empirique de 1'élément j.
Cette transformation est disxgmétrique par rapport aux lignes et aux
colonnes.
la matrice Y'Y’dont on recherche les valeurs et vecteurs propres est la matri?e

de covariance des éléments.




. 442.2. Analyse sur matrice de corrélation (variables reduites).

Les é1éments peuvent avoir des teneurs trés hétérogénes en moyenne
mais aussi en dispersion ; dans le cas ou l'onétudie par exemple des majeurs et
des traces, les échelles de mesure sont méme différentes (% ou g/t) ; la com=
paraison directe des valeurs brutes n'a alors plus de semns.

Le tableau analysé sera dans ce cas le tableau Y de terme général 3

s s x(irj) -~ m (J)
Y(lrJ) = &(J)

ou m (j) et s (j) sont la teneur moyenne et 1'écart type empiriques de 1'élément j.
Comme la précédente, cette transformation est dissymétrique par rapport
aux lignes et aux colonnes. ,
La matrice Y'Y dont on recherche les valeurs et vecteurs propres est
alors la matrice de corrélation des éléments.
4:3. I."analyse factoriclle des enrrezpondances

D'introduction récente (1968)3elle étudie & llorigine des tebleanx de

dépendance formés de lignes correspondant & des catégories d'individus et de
colonnes correspondant & des caractéres.

A l'intersection de Ja ligne i et de la colonne j, on porte le nombre
de fois ou la catégorie i présente le caractire j (par excmple, le nombre de fois
ou les roches d'un type donné renferment un minéral donné). Soit k(i,j) ce nombre.

Ctest nécessairement un entier positif.

1 > j P En désignant par k la somme totale de
tous les termes du tableau ¢
1 k = 7" k(i,j),on étudie le tableau
~ i3
1 2
" (% n lignes ot p colonnes) d'élément
o .
' général p (i,j) = Ei%%ll.
C
&
:,3 i . K("’.S) 1 p (i,j) est alors une estimation de
¢ probabilité puisque @
s p (,3) =1
n iy3

fig 4.5
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4.4.2. Correspondances.

. . x(i,j
Aprés transformation des données de base par la formule z (i,3) = -S-iil,

les coordonnées des échantillons i et i' sont calculdes par les formules

. . Cy
t (i,j;:fé%%%l et t (it,j) = Eé%f%%l ;v (i,J) se déduit donc de x (i,j) par une

premiére division par x, somme totale du tableau de départ, puis par une deuxitme

division par la somme Z(i) de la ligne i.
Les unités sur les axes de RP sont donc modifides par rapport aux axes
de départ dans RP, '

Les échantillons i et i' ont alors pour coordonnées dans RP.

/tn = z(i,1)/z(i) , tq = z(i?,1)/z(i")
‘ b, = z(i,2)/z(i) i, = 2(i%)2)/2(i*)
"’ " "

]

Xiv”, - . ot Xity . cp s -
oy } tij = Z(l,J)/Z(l) ti'j = 2(1 ,J)/Z(l )
’\ ” 1t
- \tip = z(i,p)/z(1) ti'P = z(i*,p)/z(i')

Le carré de leur distance dans R est @
2 2 2
. DY (xgrxia,) = (g = 4y0)" # (bpm 4510)% +unent (bgj = Bgag) * oeeet
2 P 2
. (tip - ti,p) = )J:;—T' (tlJ - tx':j)




C

- = [/ - a0, 5)/2(00]) 2

3I=1

Si pour wne coordonnée (par exemple la 3¥me) , les valeurs ebsolues des
chiffres sont.grandcs, leur différence peut 8tre grande.

Dans la somme des carrés des différences rcprésentnnt le carré de la
distance D2, le terme correspondant (ti3 - ti'3)2 sera prépondérant et " écra-

sera " les autres tormés.
o
J)
peut 8tre divisée par z (j) ( = somme de la colonne correspondant & l‘elcmen~ i).

Pour corriger cet 1nconvonxont, chaque différence (t i~ t,

La nouvelle distance cntxe iet it s'écrit alors ¥*

D ("w 1'v = i -—(—7 Z(I.J)/z(1)—7(1'yJ)/2(1’)]

Les unx%es sur les axes sont une nouvelle fois modifides, mais diffé-
remment d'un axe & l'autre. Le nuage est donc déformé par rapport ou précédent
par un facleur de déformation différent d'un axe 3 l'autre.

Aprds avoir défini cette nouvelle distance, on affecte & chagque point
échantillon une masse égale & 2(i) (somme en ligmes); un échantillon sera d'au-
tant plus " pesant " que la somme de ses tenewrs sera grande.

L'analysc drs correspondances revient & chercher les axes du systidzer
des n poihts de R? dans la métrique définie ci-dessus et affectés d'wme masse
Z(i) = somne des teneurs en ligne

| Les axes sont déterminés ltun dprés 1'autre comme indiqué au § IV.1.a
et servent de mouveau systtme de référence. Ils ont la propriété d'expliquer

successivement une part décroissante de 1l'inertie du systdme des n points.

2 g s .
®*NB :D (x, ,x., ) s'éerit aussi :
— iv'Tity

P Y
D (x1V i' ) = 5: MmS—vf'a.J_.)ausr - —Eu(.l'__'J-J-).ns

3=1 z{i)V=z(3) z(i')Vz(j)

Cette opération est équivalente & celle qui consisterait 2 diviser

z(i,3)/z(i) par V'z(j) , z(j) étant proportiommnel & lu moyenne m(j) de




la colonne j:(m (j) = z (j)/n). On s'intéresse donc aux variations relatives de
£(i,j)/z(j) par rapport aux racines carrées des tcneurs moyennes et non aux
variations absolues.

Les propriétés mathématiques de la distance définie en correspondances

p , .
»? (xiv,xi'v) = % z_(?JT z(i,j)/z(i) - z(i';i)/z(i')]2

entrainent les deux conséquences fondamentales suivantes

. . . ' .
bl. On compare les profils des deux ¢chantillons x;, et xi'v, clest & dire que
les deux échantillons scront confondus si leurs profils de teneurs sont propor-

tionnels (et non nécessairement égaux comme en composantes prinoipalos).

T . l profil échantillon 1

profil échantillon 2

Teneurs

N fig 4.80

x
® - -~ =
%-

- -

g Y —-- -
-

4

Ni Co exemple 3

Eléments dosés

» b2. On peut remplacer deux échantillons confondus au sens ci-dessus par un

troisidme échantillon fictif affecté de la somme des masses des deux échantillons
. ] (z (1) + z (i')) sans rien changer aux distances entre couples de points. Cette

propriété dite " d'équivalence distributionnelle " conféere unc bonne stebilité

aux résultats d'analyse des-correspondances




g mee
5 ¥

vis & vis des fluctuations de 1'échantillonnage (nombro et localisation des

échantillons)
Remarque ¢ Ces propriétés relatives aux échantillons, sont évidemment
transposables aux éléments.

5. Les méthodes de wnrévision @

Contrairement aux méthodes descriptives qui ne posént sucun moddtle a
priori, elles supposent )'existenco de relations, généralement linéaires, cntre
des variables ¢t d'autres variables ou entre des veriables et des factewrs,
o'est & dire des variables sous-jacentes auvx obscrvations mais non directement
obsexrvables. Elles permettent ensuite de déterminer les paramttres du modéle
choisi.

A cette classe de méthodes appartienncnt essentiellement la régressior
linéaire et 1l'analyse factorielle en facteurs communs et spéeifiques. *

5.1. La régression lindaire.

«“

5.1.1. Modele pénérel.

Dans le tableau de base X, d'¢lément x (i,j), on désire étudier la oi
conditionnelle d'une variable particuliire connaissant les rdalisations des

autres variables.

Ilus précisement, on fait 1'hypothdse qu'une variable particulidre
dépend linéairement des autres variables et on cherche a estimer les coéfficients
de cette relation.

Pour clarifier 1'exposé, supposons que cette variable particulitre soit
placée dans 1la premibré colonne du tableau de donndées et désignons le par y.

Les composantes de y sont donec, pour tout i, :y (i) =x (i,1)

Avec cetle convention, le tableau de départ s'éerit donc @

% MNB. L'annlyse factorielle en facteurs commms et spécifiques pourrait &tre
rangée parmi les méthodes d'analyse de domnées (composantes principales et
correspondances). Néanmoins elle n'est pas essentiellement descriptive puisq'elle
suppose l'existence d'un modtle ; & ce titre nous préférons la considdérer conme

une méthode de prévision.
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1 2 ssccsnse j sssccese P—‘
1 y(1) x(1,1) | x(1,2) | coeveee ) x(1,3) Jeeeeees | x(1,p-1)
2 y(2) x(2,1) | x(2,2) | eeeevee | x(2,3) | oeeeeees | x(2,p-1)
i y(i) x(i,1) X(iy2) | ceonene x(i,3) Veeeoees | x(i,p-1)
n y(n) x(n,i) x(n,2) | .ceveess x(n,3) | cevseee | x(n,p-1)
fig 5.1,

Dans 1'espace R" des échantillons, les donndes de ce tableau soni donc

représentées par le vecteur y et les (p - 1) vecteurs X0 de composantes

(y(1)) (x(1,5)
¥(2) x(2,)

Y= 1) %oj = | x(a,j) | P 1€ifr-1
\y(n)/ \X(n,j))

Définissons également le vectcur unitaire u de composantes

r \

-—d




Le modéle posé est celui d’une relation théorique de la forme :

1. y ®aX gt aX, teaset ajxoj teaeat ap_1 xop-1 + ap u+ 2

Sous forme développée, ce modéle s'écrit :

2. y{i) = a, x(i,1) + a, x(1,2) +...et a, x(1,3) +...;+ ap_1 x{i,p-1)

1 J

+ ap + 21 pour 1gi &n.

: Les cogfficients du modéle devant étre estimés sont les nombres
(zi aj (1€jgp). C'est un vecteur aléatoire résiduel de composantes 21
telles que tous les 2i soient indépendants, de moyenne nulle et de
méme variance.
Supposons le probléme résolu, c'est & dire la connaissance de
tous les coefficients aj.
Ces coefficients permettent de définir un vecteur w de Rn,

combinaison linéaire des vecteurs xOj et du vecteur u :

= sres . taeaat a u
WoE 8y Xon * 82 %02 * ¥ aj XOJ ap-1 xop-1 ' %

de composantes :

w(i) = a, x(i,1) + a, x(1,2) *.00et aJ x(1,3) +eaaut ap_1 x[i,p—1]+ap

T Les vecteurs y et w seront d'autant plus proches que leur

distance D sera plus petite.

Le carré de cette distance s'écrit :

Dz(y.WJ =3 " (yi - wilz soit sous forme développée :
1=
Dz[y w) =3 " (y, - a, x (i,1) - a, x(i,2)...c0, x(i,3)....a
' =1 ’ 2 7 o p-1

x (i,p-1) - a ]2
P 2

— que 1l'on peut écrire @ 02 {y,w) = I "oy r, s'appelle le résidu

(: i=1"
% relatif au iéme échantillon et p? (y,w) = 2" ri2 la distance
i=1

R résiduelle entre la variable y et son estimation w.



. " Le probleme d'estimation des coéfficients du moddle (1) revient donc 23
déterminer les codfficients a.j rendent minimale la distance residuclle é riz
i=1
3 : ) A titre d'illustration, reprenons la représentation des éléments
“ E A PhetZn dans l'espace de 3 échantillons ( §-1).
Pb Zn
E4 50 100
' v fig 5.2.
Ea 80 90
( Eg | 30 70

Supposons qu'il existe une relation lindaire cntre Pb et Zn suivant le

moddle 3
3. Pb = 8, n + 8, +€
dont on désire estimer les coéfficients a_ et a

1 2

Les vecteurs

Ou de compossantes (1,1,1)
(727 .

CZn de¢ composantes (100,90,70)

definissent un plan de R3 qui

contient tous les vectours de

E
Ja forme :

ON=m0Zn +n Ou

e

———————e--
|
|
l
i
|
|
!

mais qui ne contient géndrale-

ment pas les vecteurs OPb,

—— —
— ——
—
— —

£ .
——— —
e ——— —
——
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NB. Sous réserve que les vecteurs x

_34..

On recherche un vecteur particulier OWo tel que sa distance
3 OPb soit minimale. Le vecteur est nécessairement la projection
du vecteur OPb sur le plan (0Zn,0u). Les valeurs particuliéres
pour ce vecteur des nombres m et n sont les estimations a1 et a2
des coefficlents cherchés.
La généralisation & p variables et & n dimensions (échantillons)

est la suivante ; Parmi tous les vecteurs de la forme :

. p
4, w =1 a, x + au
J

. . . n
- qui engendrent un sous-espace 8 p dimensions de R ,x

On recherche celui qui est la projection du vecteur y sur ce
sous-espace. ‘
Les coefficients de ce vecteur particulier sont les estimations

des parameétres du modele (4).

5.1.2. Régréssion classigue & g variables explicatives.

Lorsque 1'on pose le modéle (1), on peut ne pas faire intervenir
1'ensemble des p - 1 variables mais seulement g d'entre elles.
On a d'autre part intérét & centrer les variables par leurs

moyennes car le terme constant ap du modele (1) est alors nul.
On travaille donc sur les nouvelles variables :
y' (1) =y (1) - my et x' (i,3) = x (1i,3) - m (3

avec : my moyenne de la variable y et m (j) moyenne de la ‘jéme

variable. On recherche alors, parmi tous les vecteurs de la forme

o}
5. w' =12 a, x'
K = 1 K ok

. N . . n
qui engendrent un sous-espace a q dimensions de R xx, celui qui est
la projection du vecteur y' sur ce sous-espace. -Les coefficients de ce

vecteur particulier sont les estimateurs de paramé&tres du mod&éle (5).

....xoj,...x , u soient

o1 op-1

linéairement indépendants.
KX . , .
Sous réserve que les vecteurs x' ,,...X ....x'oq, soient

o1 0j

linéairement indépendents.
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On montre que dans ce cas, les coéfficients & sont les éléments du

vecteur colonne a calculé par la relation matricielle s

8=V Vi

dans lagquelle

' 1xx est la matrice inverse de la matrice Vxx des covariances expérimentales
des q variables explicatives, Vxy est le vecteur colonne des covariances des
vari@bles explicatives avec le variable & expliquer.

Remarque.

Cette formule est la généralisation de celle donnant le cudfficient de
régression dans le cas d'une seule variable explicative |

a, = covariance (x,y)
variance (x)

La qualité de 1'ajustement du vecteur y par le vecteur w est mesurdée
par le rapport de leur longueur (ol du carré de leur longueur). Or w est la pro-
Jection de y sur le sous-espace engendré par les vecteurs observation, on a la
relation 3

oy ow vy

La qualité de 1'ajustement

est donc mesurée par le coéfficient
2 W
T 5 e
oy

qui doit &tre le plus voisin pos-

sible de 1'unité. r2 est le carré du

tig 3.4 coéfficient de corrélation multiple

entre la varisble expliquée (ou dé-

pendante) y et les q variables explicatives (ou indépendantes) X K

5.1.3. Régression étarée ou pas & pas.

Dans le moddle général, on fixe a priori les variables explicatives.,
Pour 8tre fondé, ce choix doit donc découler d'hypoth¥ses faites

sciemment,
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Une variante de la méthode classique permet d' " essayer " successive-~

ment pas & pas chacune des p - 1 variables choisies comme variables explicatives.

Cette variante procdde par itération 3

E‘; ' ) Désirant & une étape donnée entrerune variable dans le moddle, on dé-
j#i termine si elle améliore la qualité de 1'ajustement relativement & un seuil fixé
&

4 1l'avance. Si non, elle est rejetée. Si oui, on détermine si, une fois cette
variable prisc en compte, on peut éliminer une des variables entrées précedem—
ment et dont la contribution & la qualité de 1'ajustement se trouve désormais
inférieure & un seuil donné & l'avance et différent du précédcnt (plus élevé).
Cette méthode, assez séduisante, doit &tre employée de préférence 2 la

régression classique quand on ne sﬁit pas quelles variables prendre comme

» “explicatives",

| Il y a néanmoins un choix & faire et un risque & prendre.

g Le choix consiste & fixer des valeurs pour les tolérences d'entrée et

de sortie des variables ; il ne peut résulter que d'une décision arbitraire.

Le risque ost que 1l'on emploie peut &tre a tort la régression linéaire :
si 1'on ne connait pas les variables dites explicatives, connait—on quand mime la
forme du modéle ?

' Celui~ci doit en effet &tre linfaire et il est indispensable de pouvoir
} faire cette hyppothése.

5.2. L'analvsn factorielle en facteurs communs et spdcifiques,

5.2.1. Modtle géniral.

Soit le tablcau des données de base d'élément général x (i,j),id est
constitué de u vecteurs observation & p composantes Xy OU de p vecteurs variable

& n composantes xoj
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1 2 i p
; 1 x(1,1) | x(1,2) x(1,3) x(1,p)
?} 2 | x| x@2 | x(2,3) x(2,p)
i x(i,1) | x(i,2) x(i,j) x(i,p)
n x(n,1) | x(n,2) x(n,j) x(n, p)
fig 5.5.

Considérons par exemple les p vecteurs variables X, dans 1'espace R"

J

des échantillons.

On fait 1'hypothdse que chaque vecteur variable ne dépend linéaire-

ment, & un vecteur spécifique prds, que de m facteurs (m n), suivant le modéle

X =a11 f1 +a12f teeeet 8 b ¢ +oooo+&mfm+eo

ol 2 1k 'k 1

1

6. xoj = aj‘ f1 + o,

s 00 e - f L N N ] . .
sz2+ o fot +“jmfm+°og

= + +...l f +.l..+ f +
xop ap1 f’ ap2 f2 + apk K apm n eop

ou les vecteurs spécifiques correspondants & chaque vecteur variable sont les

vecteurs e eesf . cee®
ol, 0J, op

Exemple : En reprenant 1'exemple d'un tableau de 500 échantillons dosés pour 20
é1éments et en supposant que chaque élément ne dépende que de 3 facteurs, on au-

rait le modéle :
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Cu=op +a,.,.f. . +a.f +e¢

12 72

1 £

3
=
b

Pob=a,, £ +a_. . f +a._f +o

C R e s A,

Sous forme matricielle, le modtle (6) s'éerit @
70 x = AQF + B

$ _ 5.2.2. Représentation dans R". Analyse en mode R,
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L'analyse des relations entre variables est appelée " analyse en
mode R ",
Les é1léments sont représentés par p vecteurs X, de R",
On désire projeter le nuage qu'ils constituent dans un sous—espace
Rm de R (de dimension m donnde & 1'avance et inféricure 2 n) contenant 1'origine
On définit ce sous-espace & l'aide d'une base orthonormée, c'est A dire

d'un systi®me de droites orthogonales de vecteurs unitaires v TR

1 2' ,o .-Vm.

n .
Le point x . de R se projette en h., h._  ...h. ...h. sur ces droi-
o o) Prod iy, j2, ik, Jm

tes et en h sur le sous-espace qu'elles définissent. Le vecteur X ; se décom—
pose en la gomme de sa projection OhJ sur R" et du vecteur (hJ X ) perpendicu~
laire & R".

x°j==0h +(hjx )

Oh se décompose lui méme en la somme de ses proaectlons sur les axes de R"

0h.=oh. +Oll. +l..'+0h. +ou-¢+oh.
J v g2 ik Jm

done

X , =0h. + Oh. teeeot Oh. +esoet oh, + h. X .
°oj a 32 ik Jm (J oa)

Le vecteur (hj xoj)’ orthogonal au sous-espace Rm, est appelé le vec-
teur spécifique ou vecteur résiduel eoj' .
Le moddle s'écrit alors, en confondant, pour simplifier l'écriture,les

notations Oh., et h.
ik ik,

8. " x .=h, +h, +.eeuth, +eeeuth, 4+ e
0j hL j2 ik jm 0j
Le probléme revient & rechercher le sous-espace R" (c'est & dire les
vecteurs v ) qui conduit a des res1dus de moyenne nulle(moyenne (e j) = 0) et
de méme variance (variance (eoj) =s )
Pour le résoudre,on doit supposer que les composantes des vecteurs
résiduels sont non corrélées entre elles.

. m . ..
Ayant déterminé le sous~espace R correspondant, on assimile, & son

* LY - . m
résidu prés eo)' le vecteur xqj a sa projection h, sur R,
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C'est & dire que, au lieu de rapparter le nuage des xoj aux axes ini-

tiaux de Rn, on rapporte sa projection sur R™ aux axes de vecteurs unitaires Vi

déterminés ci-dessous (base orthonormée de R"'). Les coordonndes de hj sur ces

-
&
Q.
>

axes sont les coefficients du moddle (6).

Ces nouveaux axes, communs & toutes les variables (é1éments), defi-
nissent de nﬁuvelles variables appelées facteurs communs. Le résidu, propre &
chaque vecteur variable (élément), est appelé facteur spécifique.

Il feprésente la " spécificité " du vecteur variable, (c'est i dire la

*i perte d'information entrainée par 1l'assimilation du vecteur xoj & sa projection

h,
Je

& _ 5.2.3. Rotation des axes factoriels.Le systeme des m droites définis—

2! R, sant R" n'est pas unique.
\ I1 n'est déterminé qu'd une rota=-
tion preés.

o e Le point h, peut aussi bien 8&tr

= N’ l\ _— rapporté aux axes (1,2) ou aux
A axes (1',2'), déduits de (1,2)

par une rotation.

\ I1 n'est d'ailleurs méme pas néces-

saire que les axes (1',2') demeu~

rent orthogonaux.

Parmi 1'infinité de systimes possibles, on choisira celui qui permet
la meilleure " interprétation " des facteurs. Différents méthodes sont proposées
CTE pour formaliser ce choix ; le détail n'en sera pas exposé car le terme " meil-
leure interprétation " ne se traduit pas par un critére mathématique unique.
Le plus couramment utilisé est le critére VARIMAX (rotation orthogo-
- nale). Son fonctionnement peut &tre illustré sur l'exemple & deux dimensions

suivant
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re Les 6 points ABC D E P sont d'abord
' rapportés aux axes (1,2).
F Les points A et D ont un facteur 2 de
[ 1'ordre de O, tandis que les autres
/ points ont des facteurs 1 et 2 du méme
/ ordre de grandeur (au signe prés). Les

— / 3 points A et D sont donc bien " expliqués "
— ) % a
—— o x

par le scul facteur 1 alors que les autres

y points ne le sont pas.

Par rotation d'un angle R, on peut choi-
sir un autre systtme d'axes (1',2) tel
que les 4 points B C E F aient, soit un
facteur 1,s0it un facteur 2, de 1l'ordre de 0. On dira que la structure des points
ABCDEF par rapport & (1',2') est plus simple que par rapport & (1,2).
D'une fagon plus générale dans le cas de m facteurs, on cherchera un sys-
téme d'axes qui minimise le nombre de facteurs bipolaires (& veleurs positives
et négatives élevées) car ceux ci sont généralement plus difficilement interpré-
tables en termes géologiques que des facteurs homopolaires.

5.2.4. Représentation dans RP, Annlvse en mode Q.

L'analyse des relations entre observations est appelée " analyse en
mode 0." Les échantillons sont représentés par n vecteurs Xy de RP, on aésire

projeter le nuage qu'ils constituentdans un souS.espace R (de dimension q donnée

& l'avance et inférieure & p), contenant 1'origine.



On définit ce sous-fspace & l'aide d'une base orthonormée, c'est a
dire d'un systime de droites orthogonales de vecteurs vnitaires Uy, Uy eeee Vo
y < ’

....u L]
- Par un développement analogue & celui décrit pour les vecteurs varia-
bles dans Rn, on confond le vecteur observation Xy de RP avec sa projection

hi sur le sous-espace RY au résidu vectoriel aléatoire LI prés, (eiv = (hi

xiv))°
Comme précédemment, le systime des q droites définissant RY ntest
pas unique et n'est déterminé qu'a une rotation pris.

Sous forme algébrique, le moddle analogue au modeéle (6) du § 5.2.1.

stécrit
”
90 xiv = bi‘ g1 + biz gz +eeoot bil 81 teseot biq 8q + Giv
]
X" bn1 g, + bn2 g, +ooeot bn1 g, +oesot bnq gq + e v

ol les résidus correspondants & chaque vecteur observation sont les vecteurs

spécifiques e e, e
pé q 17".... 1?,”" av.

Exemple : Dans le tableau (500 X 20), en supposant que chaque échan-
tillon ne dépende réellement que de 4 facteurs, on aurait le moddle.

B =Dy 8+ b8, + by gy + by, g, +e

E

2 =D

21 81 Py By F by B3+ by g ey

ESOO = bSOO ? g + bSOO > g2 + b500 3 33 + b500.4 g4 + e500
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5.%.5. Comparaison entre les analyses en mode R et en mode 0.

Elles ne sont pas directemont déductibles 1'une de 1'autre car il n'y
& pas de correspondances enire les sous-espaces (R™ et R1).

Dans 1l'analyse en mode R, on recherche les valeurs propres de la
matrice des coéfficients de corrélation entre variables (é1éments).

Dans l'analyse en mode Q, on recherche les valeurs propros de la ma-
trice " coéfficients de corrélation " entre observations (échantillons).

la premitre est une matrice carrée de rang p, la secondo une matrice
cerrée de rang n.

Pratiquement, 1'analyse en modo { nécessite une taille mémoire en
ordinateur beaucoup plus importante que 1'analyse en mode R puisque, le plus
souvent en géologie, le nombre n d'échantillons (ex 3 500) est trés supérieur
au nombre p d'échantillons (ex s 20).

" Cette limitation pratique en diminuo la généralité d'emploi.
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* ORGANISATION GFENERALE ET TERMINOLOGIE,

G ap AN G0 SR W GR e Gn WD e M EE W W WS G o em

En guise d'introduction, on va indiquer les symboles utilisés dans les

organigramme, les notations rencontrées dans le calcul matriciel et les t&pes de

bordereau d'exploitation employés.

Symboles utilisés 3

![i Lecture carte perforée.

-3
(' ] Sortie carte perforée.

Etat de codification en bordereau compor-

tant en général des données & perforer

qui seront entrées en machine.

Sortie d'états de résultats & 1'imprimante.

v

)

Ecriture fichier de données sur disque.

(i::;:::) Lecture fichier de données sur disque,




16

.: - _L Sortie sur traceur automatique

Module ou ensemble de traitements &
exécuter.

@ Branchement conditionnel.
I Début °
»
Jr

o Fin,
o Notations rencontrées 3
s X = (xij),[i=1,n j j=1,p] matrice
X! = transposée de X = (x'ij),[iﬂ,p } J=1,r) tel quo Y i,j,x'ij= X

(ctost la matrice de X dans laquelle on a échangé lignes et colonnes)
= matrice ligne extraite de X ou vecteur ligne.

X, = (xi_1 x

iv i2 Oooxip)

ij = matrice colonne extraite de X ou vecteur colonne
X03 = (xij Xp; ij "‘xnj) |
g X.4= inverse de X, C'est une matrice telle que le produit 3 x'4.x =1 ol
1 est une matrice unitaire (avec des 1 sur la diagonale principale et des
0 aillcurs). |
N X.u = )\ o u est un vecteur propre de X

X est la valeur propre associde

-—



47

Types de bordereau i

Bordereau modéle 1 (voir figure tome II)

utilisé pour les programmes statistiques élémentaires.
Borderecau moddle 2 (voir figure tome II)

utilisé pour le programme de création de fichiers.

§

3
i
t

Bordereau moddle 3 (voir figure tome II)

utilisé pour les programmes d'analyse de données et de prévisions (calcul)
Bordereau moddle 4 (voir figure tomo II)

utilisé pour les programmes d'analyse de donndes.

Bordereau modele 5 (voir figure tome II)

utilisé pour le programme de report de points.

R A
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1.1, Organisation générale
. 1e1.1 Organisation fonctionnelle @

. !
: DON NEES
'm ‘LMW DONNEES
codiffzakion
- - - R e LT L L L e

PARAMETRE S aonrderLavt
( Wb‘lxn.o'n mf\ML

¥ ov @

ACOVISITION DES DONNELS '

(\l\l.u.h:'l\ de &J\M) .

[ PARAMETRES

) PROGRAMMES LQ
STATISTIQUES

DE BASE

; ' '

—f, - AL S SLEE G G TSGR I G GER G WD e GED WD G W TS S --J

T CLiENT?

¢

BORDEREAL X
D'EXPLOITATION
(3, (1), (s)
] | \_/r. '
ANALYSE DE DONWEes ( REGRYSHION
o COMPOIANTYES PINCIPALES 'ﬂRAMiTRt s A 312 A9
. CORRREPONDANCES - xraaée
g
CLIENT/
- . )

L4
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Cet organigramme peut s'interprétor de la fagon suivante 3

o L'utilisateur reporte ses donndées & traiter sur un état de codification.

o A partir de cet état de codification, il obtient ses données sous forme
de carte perforées. '

o 8'il utilise la procédure la plus courante (fichiers normalisés); il remplit
le bordereau d'expl&itation moddle (2) (carte paramdtre) ; un passage en machi~
ne lui permet alors de créer et charger ses fichiers de donnée sur disque.

o A partir de ces fichiers de données normalisés, il peut exécuter en machine
des programmes statistiques de base en remplissant le bordereau moddle (1) ou
des programmes d'analyse de données, de prévision (régression) en remplissant
les bordereaux modele (3), (4) avec sortie traceur ou non. S'il veut & la suite
de cos derniers programmes exécuter un report de points (bordercau moddle (5) &
remplir), en utilisant leurs coordonnées, il lui faut créer un nouveau fichier
normalisé & partir des facteurs extraits de 1l'analyse (retour & l'acquisition de
données). A partir de ces m8mes facteurs, il peut soit effectuer une nouvelle
analyse de données, soit utiliser les programmes de prévision (régression).

. 8'il utilise la procédure moins usée (entrée carte), il pourra directemont
utiliser les programmes d'analyse de données en remplissant les bordereaux cor-

respondants et les programmes de prévision.

1.1.2. Nomenclature des programmes

Acquisition des données GRAD1 3 création de fichier

. TMET 1 teneurs moyennes et écarts~type
HIST 1 histogrammes
Méthodes descriptives MATC# : matrice de corrélation
é1émentaires GRAD 3 graphique de données

DITRI : diagrammes triangulaires
L REPP1 ¢ report de points
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AFACY 3 correspondances (calcul) (entrée cartos)
Méthodes descriptives AFAD1 1 correspondances (calcul) (ex{tréo disque)
multivariables AFAT1 s correspondances (tracé)
d'analyse de données ACPC1 3 composentes principales (calcul) entrée
cartes)
ACgDY : composantes principales (calcul) entrée
disque)
| ACAT1 3 composantes principales (tracé)

[REGAT 3 régression lindaire
Méthodes de RTAG! : régression étagée
évision ASIC! 3 analyse en facteurs communs et spécifiques
P (entrée cartes)
LASID? : analyse en facteurs communs et spécifiques
(entrée disque)
compléménts & 1l'analyse NUDY! 3 nuées dynamiques

de données (en annexe)

1.2. Torminologie
Les données de base se présentent sous forme de tableaux & 2 dimensions.

Pour la compréhension des chapitres suivants, on va rappeler les conventions uti-
Lisées pour la terminologie.
1.2.1. Données de base

variable 1 | variable 2 variable 3 { variable 4

observation 1

observation 2 X valeur

observation 3

— e g oD @y m a) o em emm o oen omnl e G Gwm . wn e Cvm s wm wm . b e omwas o

— e o . f— — i S . N~ — o G— — o— —

observation n
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Chaque colonne correspond & une variable, chaque ligne & une observation.

Une valeur x sera la grandeur relative 3 une observation et A une variable.

On emploiera donc les termes : variables, observations et valeurs.

Dans les problimes d'analyse de donmées, on ost amené & calculer des facteurs
relatifs aux variables et des facteurs relatifs aux observations : les premiers

seront appelés facteurs F, les seconds facteurs G .

Nous définirons aussi des facteurs supplémentaires Fs et Gs, relatifs respective-

ment aux variables et aux observations.

1.2.2. exemple de tableau

soit en général le tebleau de données (xij) i=1,7 ; j=1,4

variable 1 | variable 2! variable 3; variable 4‘ Somme en ligne
- :
obscervation 1 X11 X12 X113 X14 m
observation 2 x21 X22 x23 x24 T2
.observation 3 xn X32 X33 X34 T m
observation 4 X1 X42 X43 X44 T4
observation 5 X51 X52 X53 X54 T5
observation 6 X61 X62 X63 X64 T6
observation 7 X7 X712 X73 X74 7
Somme en colonne| S1 S2 S3 S4 AKT

ses caractéristiques sont 3
7 observations (i=1,7)
4 variables (j=1,4)
On définit les quantités suivantes s
somme en colonnes (ou poids des colonnes) : Sj, j=1,4
somme en lignes (ou poids des lignes) : Ti, i=1 7

somme en lignes et colonnes (ou poids' total) : AKT




1.2.3, Structure d'une ohservation
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Excmple : Une observation, constitude par un identificateur et 8 va-

leurs correspondant & 8 variables, est disposée sur cartes perforées suivant le

schéma ci~dessous.

NY de

L ORBERVATION

N? DU GRCUPE

o

124

0424| 40 5 1358 30 al 404 62F
\—.-——" ’
)
mwﬁr(cmeunl
VALEUR &
10ENTIFICATEL R
/a— '
40 Al 424 13|58 50 MM 404 | 62F(0A2 &

fig 1.2.3.

eroquis du haut

croquis du bas

,,/e/”’/)%;/r

U$ DE L'0 KSERVATION

N 0T GROVPE

¢ 1'identificateur préctde les valeurs
(i1 est en début de carte)
t 1'identificateur suit les valeurs
(i1 est en fin de carte)

1'jdentificateur est l'association d'un numéro de référence (ex:012) et d'un ca-

ractdre facultatif de groupage (ex:4) qui peuvent 8tre considérés globalement ou

séparément.
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1.2.4. Pacteurs multiplicatifs

Ils permettont d'enregistrer les données sur disque magnétique en for-
mat entier et donc 4! économiser une place importante. Ce sont les puisances de
10 par 1'opposé desquelles il faut multiplier les valeurs enregistrées sur disque
pour obtenir les vraies valeurs (voir fig. 1.2.4)

observation sur disque @ 200 205 235 7 i 62]}
! ! ! | !
facteurs multiplicatifs 1 2, A -4 -2 | 0

observation réelle (traid 2,00 3,5 {215 o0 %00
tée par 1'ordinateur), &

'e\
&

la suite de la conver-

sion 3 200%AC 305 x40

L1s 404 Fx40* | g2 x40”

fig 1.2.4.




1.2.5. Variables supplémentaires
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SUL'PLEMENTAIRES ::]

ANALYSEES <.
IGNOREE
4 ) v A4 v Y/
variablel]variable2| variablel jvariabled| variable5 vuria5196
observation 1
observation 2
observation 3
observation 4
observation 5
fig 1.2.5.

Parmi 1'ensemble des colonnes "variables", certaines sont prises en

compte et participent &4 l'analyse (variables analysées) ; d'uﬁtro sont totalement

ignorées ; d'autres ne participent pas & 1'analyse mais sont néanmoins représen-

tables dans le sous espace déterminé par 1l'analyse (variables supplémentaires).
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1.2.6. Observations supplémentairecs
variable 1 variable 2 variable 3 variable 4
T observation 1
2 observation 2
>
<
(V2
D e e e e o e o e e - — o - o et w—— e o - - —— — -]
L observation 11
M e e — . U S
a : } - ‘ . L
| obServation 14 | i | !
<. { PRGNS U QUG UG VY S, ._..._.._:____._-..__;._...__-__.._l_...-._.._..-...
€
;g obsjrva.tion 15 : g ; .|
i J -
‘ observation 16 J
fig ‘.2‘.6.

Les observations 14-15-16 seront dites supplémentaires.

Parmi 1'ensemble des lignes "observations®, certaines sont prises en
compte et participent & 1'analyse (variables analysées) ; d'autres sont totale-
ment ignorées ; d'autres ne participent pas & 1'analyse mais sont néanmoins
représentables par leur projection dans le sous espace déterminé par 1l'analyse
"(observations supplémentaires) .

<
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1.2.7. Contraintes

Tous les programmes passent actuellement sur un ordimateur IBM-1130
de capacité mémoire 8 K mots et muni d'un seul disque. Ils soront prochainement
adaptés & un ordinateur IBM de la série 360 moddle 40 de 128 K octets de mémoire
centrale et équipé de bandes et disques.

Il est clair que les contraintos différeront suivant la version utilisée

contraintes 1130 contraintes 360
Nombre de variables L 4 Nombre de variables £ 50
Nombre d'observations < 2000 Nombre d'observations illimité
Nombre de facteurs < 5 Nombre de facteurs ‘ 5
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2, Collecte des données ct organisation des fichiers

2.1, Acquisition directe des données.

Les données de mesure peuvent se présenier & l'origine sous plusieurs
formes 3

- bordereau normalisé ou quelconque, d partir duguel des cartes sont
perforées }

- cartes directement perforées par un programme indépendant.

~ fichier général préalablement constitué sur disque magnétique.

Quelques soient leur support ou leur format, ces données sont d'abord
réorganisées dans un fichier disque normalisé, accessible par la totalité des

programmes.

Remarque Le terme "données"™ est pris dans son sens le plus général, c'est a
dire 3 "résultets de mosures effectuées sur des échantillons, ou valeurs d'au-

{res variables telles que coordonnées, ou paramdtres calculés 32 un stade intor-
médiaire”,




2.2, Organigramme de principe.
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.
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Cot organigramme de principe peut s'interpréter de la fagon suivante

- Lecture données sous forme de cartes perforées et lecture des para~
métres obtenus & partir du bordereau moddle (2).

=~ Au premier passage, on peut créer soit le fichier teneur seul, soit
les fichiers coordonnées et teneurs dans un m8me passage. Pour le fichier coor-
donnéos, une conversion est prévue dans le cas ol colles-ci sont géographiques ;
elle pormet de les transformer en coordonnées Laembert. Au fur et & mesure de sa
création, le fichier est listé & l'imprimante.

= Aprds une analyse de données, on peut créer un fichier & partir des
facteurs extraits de cette analyse. Le fichier facteur est listé de la méme fa-

con au fur et 3 mesure de sa création.

2.3. Présentation du borrlerémx de deseription de données ¢ moddle 2

-\ rae
vyFLE

On rencontre dans le borderecau cinq de paramdtress description phy-
sique des domnées, description logique des données, transformation des données,

caractéristiques du traitement et nature du (ou des) fichier (1).

- Description physique des données.
I1 convient de préciser :
-~ les positions respectives de l'identificatéur, éventuollement des
coordonnées et (ou) des teneurs. |
- les noms des veriables
-~ les facteurs multiplicatifs (puissances de 10 par 1l'opposé desquel-

les il faut multiplier les valeurs sur carte pour restituer les vraies valeurs)

~ Description logique des données

I1 s'agit de définir

= la largeur de 1'identificateur ;
Pour dos raisons de programmation, la longueur & indiquer sur la carto paramdtra
n'est que la moitié de la longueur réelle (voir bordereau) ou nombre de caracté-
res ‘ '

-~ le nombre de colonnes ou variables.

-~ le nombre de coordonnées et leur nature

(géographiques on Lorbert)




= Indirectement le nombre d' observations, en plagant une carte ne
contenant que des 9 & la fin du paquet des données.
~ Transformation des données

Les coordonnées figurant dans le fichier doivent 8tre toujours rec—
tangulaires.

Le programme admet des coordonndes géographiques qui sont alors trans—

formées on coordonnées rectangulaires Lambert avant d'&tre derites dans le fi-
chier. ‘

- Caractéristiques du traitement.
Suivant la valeur du paramdtre "nature du fichier" (voir £ig.2.5.2.)
on peut oréer 1 ou plusieurs fichiers :
= Nature du fichier
- teneurs

= coordonnées

= factours

Les fichiers teneurs et coordonnées peuvent &tre ecrées simultanémont.
o

Le fichier coordonnées peut 8tro créé seul & condition que le fichier
facteur 1'ait été au préalable.

Remarque 3 I1 est possible de porter des corrections sur un fichier grfice & un
programme de mise & jour.
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2.4. Description des fichiers .
2.4.1. Fichier "Teneurs.
Lbinteur dernier enregistrement + 1 Ter enregistrem~nt.
Ftoms des variables € 24 2dme enregistrement
hcteurs multiplicatifs - £ 24 3tme enregistromont
uméro | Groupe [pointeur teneurs 24 4¥me enregistrrront
fichier coordonnées
1 r ! 1
I ! ' 3
.,: ! I | f
e l I | i
n enregls | i ' S
corres- i I ! '
pondant 1 ' |
wvx. n ! | | :
individu: f | ' l
! | l |
I [ ! f
| ‘ ' !
| ! a
i | |
l | ! |
I | |
I I ! :
[
[ ! | '
\ ' L |
d
Numéro | Groupe| pointeur teneurs £ 24 (n+3) enregistromert

fichier coordonnées

fig. 2.4.1.



2.4 oRe Pichicr ”coordo“né(‘s”o

r
|
{
'

Pointeur dernier enregistrement + 1

- ler enregis-

; trement.

Pointeur
/| fichier tencur

identificateur | coordonnées (X, Y, Z)

| 22 enregistre-
- ment.

n enregistrements
correspondant
aux n individus

! Pointeur
! fichier teneur

.o - —

|
identificateur :coordonnées (X, Y, 2) -

fig. 2.4.2,



Ty

n enregistremonts
correspondants

n individus

( fichier coordonnées{ facteurs 5

2.4.3. Fichior "facteurs”.

Pointeur dernier enrogistrement + 1

Noms des facteurs < 5 Noms des classes facteurs <5

facteurs multiplicatifs < 10

Numéro Groupe pointeur |, ’factenrs £ 5 classes-

]

]

|

| ! [
| '
i [
| ]
1]

. - .

\ ! '
Numéro Groupe !pointeur |facteurs < 5 .classes-

‘ ifichier coordonnées: facteurs S

| i

fig. 2.4.3.

Ter enregis-
trement

2% enrcgis-

trement

3? enregis-
trement

4 enregi 28
trement

(ri+3)§mre-
gistrement
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LY
[
2.5. Programmes utiliszant ces fichiers.
2.5.1. Pichier "tcneurs".
Programme statistiques élémentaires.
A

/ \

] ]

T HIST MATCH GRAD DITRI !

}‘

Fichier

"Tencurs™ fig. 2.5.1.

Y

— REGA1 RTAGY AFAD ACgD ’ ASID }
N o~
N T
Programmes statistiques multivariables. fig 2.5.1.

Le fichier normalise "Teneurs” est & la baso de 1l'organisation des traite-

ments. Tous les programmes lui ont accés et l'utilisent en entrée.

g “2._[‘:"
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2.5.2, Fichiers "coordonnées" , "tencurs" et “factours".

AU Sy,

”~”~ ~
/ ‘\
/ "Tﬁzﬁ‘:}; Fichier
| "Factours"
\ /
Fiohier \ Y
\\-— P /

[ REPM figo 20502.

Lorsque les coordonnfes des échuntillons sont connues, on peut faire de

la cartographie par report de points, soit d partir des teneurs brutes, soit &
partir des facteurs extraita par 1'analyse et voir ainsi la répartition géographi~

que des variables considérées,

NB Le programme REPP1 ne fait pas le tracé des courbes iso~valeurs.
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2.6, Dessin du jequot do eartes. (IBM 1130)

' Y- R D YT ‘
(I

i

DONNEES

. DoiNMEE S
P.D"’*-F!" { w /

CARTES La/xu q«.-‘ A ‘
(;an"l ai: 5 y l /

PARAMETRES'

(—\L« sL “r ,'

I conle w2 3 i
r A C\ ~ s 2' :“
r € arla 2 s 4.

CARTES " P \ —
4 ‘)/ FiLt
ExECUTION //XEQ GReDL 4 |
. : |
OB a
|
P‘
; !

Les cartes paramdtres correspondent

au bordereau.
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3. Méthodes descriptives élémentaires

3.1, Introduction

Le borderesu moddle 1 est un bordereau d'exploitation des programnes
- statistiques élémentaires. 11 est rempli par 1'utilissteur et fournit & 1'opéra.-
teur tous les renseignements nécessaires a 1'oxploitation des programmes suivants:

i = Teneurs moyennes et écarts-types s TMET
= Histogrammes s HIST
~ Matrice do corrélation s MATCY
= Graphiques de données s GRAD
- Diegrammes triangulaires t DITRI
= Report de points s REPP1

a4
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3.2. Programme de calcu) des moyennes et denrta-types ('l‘)ﬂ-?l')

3.2.1. Organigzumme de Principe

PEBYT
N CARTES
. PARFMETRES
LECTLURE
> J
PACAMETRE S
e
» LECTY RY
i~
v /
PONNCES
]
CFRLLU l
< "

IMPRTES ioN




3.2.2. Méthodo utilisée dans le Jrogramme

Lorsqu'une série d'observations (caractire quantitatif) comporte N ve-

leurs Q(1), Q(2), ...., , la vl " ,
a0 gV Mgy St moyeme empirique tdordt

Ligcart type (dévia.tion standard) empirique est égale b la racine carrée
de la moyenne quadratique des écarts & la moyenne ; c'est un paramdtre de dispersion
qui tient compte des écarts de toutes les valeurs observées 3

n
Ecart-type -\/ "’_‘ él-? (Q(i) - nQ)z




- 70 -
L 4
L
3.2.3. Desain des cartes
Carte n® 1
Colonmes | 1 -~ 2 .15 8 9 12 < 17 18! ’\ l
i [ I Rang du |n° du der~ S ~-:Nbre de .t
. Nbre de l premier é-'nier échan- ~. |groupes '
R bariables teneurs I\u chantillon{ tillon a . “iretenus i
S L; a cons1dé- considérer ~o |
LW ;
FR | | re 2\_ \‘ |
Carte n® 2 KTSUP = borne supérieure au deld de laquolle les va~
leurs ne sont pas prises en compte.
‘Colonnes . 1 , g0

variables KTSUP(1), I=1,20

:
| i

(Si plus de 20 variables carte n® 2 bis)

{Colonnes ' 1 24
1 M s
|

ariables | KTSUP(I), I=21,24 I
!
|
v | :

Carte n® 3 KTINF borne inférieure au dessous de laquelle les te-

neurs ne sont pas prises en compte
Colonnes 1 80

variable . KTINF(I), I=1,20

(Si plus de 20 variables carte n° 3 bis)

5o S ‘ .Colonnes 1 24

variables  KTINF(I), I=21,24

' ' ‘




3.2.4. Dessin du paquet de cartec (IBM 1130)

FilenieR

TENEURS

i
]/A‘:' ChRTE
/- -
% Fives ( )

’ ¥ WSCALTMETL ¢ARDO, @cTsT

l,// XEQ THMET4 oxL

Y o

ot

e




-

3.3.Programme de tracé d'histopramme (HIST

3.3.1, Organigramme de Principe

CARTES
PARAMETRES.

DeaUT

A

LEcTURE

PARAMETRES

LECcTURE

DONNEES

N

IMPRESS 1ON

FIN
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3.3.2; Méthode utilisée dans le pProgramme

On définit un intervalle constant comme largeur de classe j; en prenant
chaque largeur de classe comme base, on construit un rectangle dont l'aire est
proportionnelle A la fréquence de cette classo.

La réunion de plusieurs rectangles constitue 1*histogramme des fréquen-
cos.

Chaque rectangle peut 8tire matérialisé de trois facons différentes.

= par les identificateurs des individus appartenant & chacune des
classes .

= par les numéros de groupe des individus appartenant & chacune
des.classes.

= par des astérisques.



it

3.3.3. Dessin des cartes -

Carte n® 1

Colonnes 1 213 4.5 8 9 1213 16 ' 80!
! S : . .
| ‘ N |

ariables Nbre de|Nbre deiRang du 1{Numéro du | paramdtre | \, ’option

teneurs|classes|échantil- dernier é~ | permettant ,\\\ AN '

, llon . con, chantillon ; de matéria- ' N ;

f {sidérer & considé- i liser l'his-i\\ \\\\\ I :

! ! .
| ! jrer togramme b N

\

R

option = O Sélection des variables sur le clavier
option = 1 Sélection des variables par carte paramétre
Dans les colommes 13 & 16 0001 = Numéro 1000 = #ux

Carie n°® 2 KTSUP : borne au dela de laquelle les teneurs ne sont pas
prises en compte.

Colonnes ' 1 80!

variables KTsvr(1), I=1,20

(Si plus de 20 variables carte 2 bis)

Colonnes 1 21

t
1

ivariables

KTSUP(I), I=21,24

Carte n® 3 KTINF : borne inférieure au dessous de laquelle les te-
neurs ne sont pas prises en compte.

'Colonnes 1 80

varia.blesl KTINF(I), I=1,20
i
]

(si plus de 20 variables carte 3 bis)

Colonnes , 1 24i
ivariables . KTINF(I), 1=21,24

‘

i i




J.3.4. Dessin du paquet do cartes ‘IBM 113:)!

CARYES GELECTIONS

[ > cnate
rz.‘c.mz-t:
- rA‘-“cAan
- [* ties ()
M LBCAL HIST, #1STA, HISTS
/ XEQ VST oz ]
/) 308 1




3.4, Programme de tracé de graphiques de données (GRAD)

3.4.1, Orgunigramme de principe.

DEBU T
carves
CAROMELIRES
o4
Vi
5 lterTore
PARAME TRES
-
¥
L LCCcTURE
' - DoNW EES
i \MeAESS | ON

e
-




344.2, Méthode utilisée dans le programme.

Etant donnée une série d'observations & plusieurs variables, ce pro-

-gramme permet de voir s'il y a une relation entre ces variables prises deux

deux,

La représentation per un nuage de points done une idée de 1'existence
possible de ces relations.

I1 existe trois versions différentes.
= Graphique donnant les numéros de groupe des points observation:
en fonction des valeurs des deux variables prises en compte.
= Graphique donnant la position des points observation en fonction
des valeurs des deux variables prises en compte.
- Graphique donnant les identificateurs des points observation en
fonction des valeurs des deux variables prises en compte.
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3.4.3. Dessin des cartes

Carte n° 1

———— apam——

Col onnes 1 2 ' 5 89 EEEIES N, .79 80 |

y . .. ]
variables| Nbre de \\\\ Rang du 1 | n° du der~ ‘\\\\\\ option!indici

teneurs \J échantil- | nier échan-
lon & con~ tillon &
| sidérer considérer \\\

!

Option = 0 Sélection des variables sur le clavier.
Option = 1 Sélection des variables par carte paramdtre.
Indie = O échelle calculée.

Indi¢ = 1 échelle paraméirée.

Carte n® 2 KTSUP borne supériewre au dela de laquelle les teneurs
ne sont pas prises en compte. :

olonnes | 1 80

variables KTSup(1), I=1,20

(si plus de 20 variables carte n® 2 bis)

‘Colonnes 1 24

[
variables:  KISUP(I), I=21,24

|

Carte n° 3 KTINF borne inférieure au dessous de laquelle les te~
neurs ne sont pas prises en compte.

Colonnes 1 ‘ 80 -
!

varisbles  KTINP(I), I=1,20
|

———— e —— e e

(Si plus de 20 variables carte n°® 3 bis)

Tolonnes 1 . 24

%variables KTINF(I), I=1,24
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3.4.4. Dessin du paquet de cartes (IBM, 1130)

(CARtec S 6LECTIONS
y

/3. C ReRTE
/e carte

/ A¢ CHRTE
/* FiLes () —
/-,- LECAL —
(7 €@ &RAD OL n
TS |
|
|
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3.5. Programme de tracé de dingrammes ternaires (I1RI)

3.5.1. Organigramme de principe.

CARYES
PARAMITRLS

SEGUT

N

LECTURE

) 4

PARAMETRES

\/4

TRACE
TRIANGKLE

| LELVURE

<

Dow Ne".ss

e o, We— .y

CALCL L

RE PORT l

DEs
POINTS

P S P W B O B A s - m

|
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3.5.2. Méthode utilisécdans le programme

Etant donnée une série d'observations plusieui-s variables, ce pro-~
. gramme permet de représenter des observations par rapport d trois variables
dont 1a somme est constante. (voir fig 3.5.3.)
La représentation per un nuage de points montre, les groupofnenta, de
points—observations et donne wme idée de 1'existence possible de relations entre
les variables sélectionnées. -

Trois options sont possibles A:

= Chaque point est représenté par son identificateur.
- Chaque point est représenté par son numéro de groupe.
- Chaque point est.représenté par une croix.



aal

3.5.3. Diagramme ternaire (exemple)

®

o5, po°

- 82 .

\\ \ .
\ \ /
\ \
\ \
\ ‘\ \‘ | \
\, B \ \
\ \ : \ .
= Ao
_— A
) - -
Ex : UVechanfllon nido Possede Fele ,:- ' :00770
, °
3:20%
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3.5.4. Dessin des cartes.

carte n® 1
1 415 819 16 11 12113 36
14 14 12 I2 2411
hauteur du Nombre d'ob- Nombre de Forme d'édi-~ | variables choisies
triangle servations variables tion des comme p8le (ou som-
en mm 7 points mets du triangle).
.
[ ]

hauteur du triengle
équilatéral :

Nombre de variables : il s'agit de toutes les variables correspondant i une observation.

Forme d'édition des points :
valeur du paramdtre : 4_ R A croix seule

0 ‘ croix +
' TP identificateur

complet

- -4 —_— croix +
n° de groupe

seul.
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- Variables choisies comme p8le

Cette salection est opérée par un masque pouvant prendre quatre valeurs 3

0 La wariable ne sera pas retenue

1 La variable sera choisie comme pSle n® 1
2 La variable sera choisie comme pSle n® 2
3 la variable sera choisie comme p8le~ n° 3

La position des pS8les (numérotation) est immuable 3

®

Si on rencontre dans le masque, plusieurs fois la valeur 1 (ou 2, ou 3)
cela signifie que la variable correspondant au p8le 1 (ou 2, ou 3) sore la somme
de toutes les variables affectées de la valeur 1 (ou 2, ou 3).

Exemple 3

soit le masque

ndant >
correnpondan ca [mo|Na] Kk [cu|si|aLlmw|w [Ti [8a |Ga

aux variables

TN les pBles auront

la structure :

= NA+K

** 8= CA + MG + AL ® ®
. G- s




cartec n® 2

I2 10A1

Nombre de dia- type de chaque diagramme
grammes & tra- 3 tracer
cer

- Nombre de triangles
~On a vu que 1'identificateur d'une observation comporte un numéro de groupe
qui peut &tre égal & (0, 1, 2, 3, ..., 9).

On peut représenter toutes les observations relatives & un méme groupe, dans

¢; un diagramme ternaire et faire donc autant ou moins de diagrammes que de groupes.
Le groupe O permet de traiter toutes les observations, quelque soit leur nu-

méro de groupe dans un méme diagramme.

On indiquera ici le nombre de diagrammes (chacun correspondant & un groupo)

a tracer.

= Type de chaque diagramme.
On indiquera ici les n° de groupe succossifs correspondénts a4 chaque diagram-

me que l'on veut tracer.

g
N 13




carte n® 3 - carte n® 4 (du méme type)

.\.:., 30 A2 ‘ \ \ >

Titre et nom du diagramme. \\\




3,5.5. Dessin de paquet de cartes (IRM 1130)

( b ermrc ‘
{ Z¢ cpRTE \ \

l/2< cCARTE 'i
( AC ChRTE ! ¥
{ % FiLES | ) \'
( //x£a DiTRI ot L+
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» 3.6. Programme de calcul des coefricients de correlations.(MATCH)
‘ 3.6.1, Urpganigramwe de principe.
e

DedvT
cARTES
1+ PRRAMETRES
LECTURE
PARAMETRETS
ﬂ“
: LECTURE
. 7
: PDONUEES
o CALCULLS
T MPRESS N
L Y
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3.6.2. Méthode utilisée dans le propramme

Le coefficient de corrélation est un indice numérique qui mesure l'in-
tensité de la liaison linéaire entre dewx grandeurs. Supposons que ces grandeurs
correspondent aux colonnes k et 1 du tableau de données x(i,j). Soient mx(k) et

mx(1) les moyennes des grandeurs k et 1.

Le coefficient de corrélation entre les grandeurs xk et x1 est défini |

par

covariance (xk, x1)

\/ variance (xk) * variance (x1)

Cette relation s'éerit sous forme développée :

n
Z (x(i, k) - mx(k)).(x(i,1) = mx(1))

i=1

V HZ [x(i,k) - mx(k)12 nZ Ex(i,l) - mx(l)]g

i=1 i=1




3.6.3. Dossin des cartes

carte n® 1 (2 remplir par 1'opérateur)

1 34 6
( Numéro du Nouvelle
fichier longueur
carte h‘ 2
..
L 1 3|5 89 10 11 |12 21[
- Nombre Nombre de Nbre ¢ Numéro des grou-
d'observations | variables de P pes sélectionnés
sélec4 T
tion I
0
N

Le nombre de sélections correspond au nombre de groupes pour lesquelles

nous voulons une matrice de corrélation.

OPTIPN = O teneurs naturelles
OPTIPN = 1 logarithmes des temeurs.
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3.6.4. Dessin du paquet de cartes !IBM 1130!

( 2% CARTE
( At caRee
‘i* FiLES )

{I/ XEG MATCP Loi -
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3.7. Report de points (REP?1)

3.7.1. Orpanioranme de principe.

. : . U4
9 : DEBLT
e cARTES
: ' PARAMETRES
‘ -
. LECTURE
4
PARAMETRES
=
ok
'S
h LECTURE
¥4
'S
i
- N LECTURE
4
oE FZ
IMPRCSSION ~g 1e2 coacdsnrae;

v peint Zensidar €
sowk- elius eorrev
dune lu 2oee 7

CES CoORDENNETS

3

201

rrRAcE p— l
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3.7.2. Description du bordereau Moddle 5

On renconire dans le bordercau trois types de paramitres : mise en pa~
.. go, description logique des données, mode de représentation des paramdtres.

T - = Mise en papge

| On d@éfinira tout.d'abord

1{\ , =~ Les coordonnées de 1l'origine
Q = Les coordonnées maximales

= La distance entre axes & reporter.
= L'échelle en X
=~ L'échelle en Y
- Distance d'écriture des libollés de coordonndes par rapport au
cadre. '
_,' = Taille en cm des ¢aractéres.

-~ Angle d'écriture des caractires par rapport & 1l'axe horizontal.

.. - Description logique des données.

=~ Numéro du Ter enregistrement & prendre en compte.
= Numéro du dernier enregistrement & prendre en compte.
- La longueur de l'identificateur du fichier coordonndes.

- Le nombre de variables.

{ - Le numéro du groupe sélectionné.
' ' = Un masque permet de reporter l'identificateur en totalité ou
seulement en partie.

« Mode de représentation des paramdtres.

Trois possibilités de report.
- report numéro seul.

- report numéro et .paramétre.

= report paramttres seuls .

= pour 1 point donné on pourra reporter jusqu'a cing paramétres.




3.7.3. Dessin du paquet de enrtes (IBM 1130)
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4. Méthodes descriptives multivariables. -.95 -

. 4.1, Annlyse de données

4.1.1. Organigramme fonctionnel

. ROR/DE ReAD
"gr‘ D EXOLOVTATION

B

g/r

CHRENTS
PARAMETRES

4

CALCUL
Des ‘e
FACTEURS

- .
DI Vire)
DUy ove o \

( CARTES @ |
. ‘ PAR AMETRES

REPRELENTATON DTS
FACTEURS DAENS LE SYSTEME
N Vo DS AxES FALTORIELS.
CREATION _ 812=:i3%

BORVEIRZAY

4 Y EXPLOTEG)

Fiivrel

TL v uk

NCAMAL SE T ACTEURS

S
| REFIRT ZT Z0NT3

~a.. LE RESETRY - !
F. LHORLOINNLYS C L

DY tenzider Ty

~

*»
LIRDESEA :
D'EASDTeT N - ¥ '

= 2ONTRE T JgEmtes REISLIAY, 0, T

@/__ | > FiN




_du fichier tracé.

.‘ o6 -

Cet organigramme peut s'interpréter de la fagon suivante 3

‘= Ltutilisateur remet b X'exploitation le bord'ereau mod¢le 3 qui four.
nit les cartes paramdtres. En entrée, il dispose soit de son fichier teneur,
crée au préalable,. soit de son fichier de données sur carte.

= Un premier passage en mchine lui fournit axes factoriels, facteurs
FetG (q_uelquo soit le mode d'analyse uti.lisé)

= I1 récupdre en sortie un état de résultats & l'imprimante et tous

les renseignemonts pour la représentation graphique ultériewre, chargés sur un
fichier tracé.

- Selon ce qu'il souhaite pour interpréter ces résultats, il utilise
les bordereaux modéle 4 ou 5 3 représentation des facteurs dans le systime des
axes factoriels ou report de points dans le réseau des coordonnées des observa-

tions (avec au préalable, création d'un fichier normalisé "facteurs" & partir

4.1.2, Facteurs, pourcentage d'explication, qualité de la représenta-

tion

On a vu, dans la premidre partie, que l'on pouvait reconstituer les
positions des points (x. .) d'un nuage de RP ou de Rn a.partir d'un nombre res-
treint de facteurs, Ces facteurs sont les coordonnées des points initiaux sur la

base d'un sous-espace qui ajuste au mieux ce nuage.

4.1.2.1. Définition des facteurs

- Facteurs F
Ce sont les composantes des P points variables de R" dans le sous-

espace Rl qui ajuste au mieux le nuage (R1 a pour base les vecteurs unitaires

V11V seey Vi). L est le nombre d'axes extraits et conservés par 1'utilisateur

(voir fig. 4.1.2.:‘.)  Xoj v :
‘ i \9‘ /' On a vu que le: vecteur v, est coliné-
// :45 aire & un vecteur propre de la matrice
e xx! (matrice de covariance).
0 ’ N Si xoj est le vecteur variable asso¢ié

2 la variable j, dont on cherche la

projection sur Vqr On a2

vi, . x ,=x' _ V]
oj oj -

£ig 4.1.2.1,



e

C'est encore la conpoinnto du vecteur x-.'v,, (sous forme matricielle, avec

x! = transposée de X) .

Mais on sait que U, _ 1 . xLly (voir premidre partie

Par suite P(1,3) = U(1,3) \] M

Soit en généralisant 3 P(k,j) = U(k,j) \r;\; kst,L , j§=1,P




" =98 -

= Pacteurs G

Ce sont les composantes des n.points observations de Rp dans le sous~
espace R" qui ajuste au.mieux le nuage (Rm a pour base les vecteurs Ul, U2, ...,
U.). m est le nombre d'axes extraits et conservés par 1l'utilisateur (voir fig.
4.1.2.2.)

aF

P-4

fig 4.1,2,2.

On a vu que le vecteur Uk est colinéaire & un vecteur propre de la ma-
trice X' X. '

Si Xew
cherche la projection sur U' par lexemple, ona

est le vecteur observation associé & 1l'observation i, dont on

= i * . [
G(i,1) Proje Xy pp = Uy e X, =xtyo o U

en effectuant le produit indiqué, on obtient s
P

6(4,1) ;_21 x(1,3) - U(1,3)

soit en généralisant :

G(i,k) = ﬁ x(i,j) . U(k,J) ] J=l,m  i=1,n
J=t
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4.1.2.2., Facteurs supplémentaires.

Dans certains cas, il peut 8tre intéressant de projeter des points -~
L m
ou R

définis plus haut sans pour autant que ces points aient contribué a déterminer

variables ou des points - observations dans les plans factoriels de R

les axes factoriels. On dit qu'ils n'ont pas participé & 1'analyse mais on
souhaite quand méme les représenter par leur projection dans R1 ou "
I1 peut s'agir de points différents des autres par nature ou corres-

pondant A des anomalies qui déformeraient 1l'analyse.
= Pacteurs F supplémentaires

Ce sont leos composantes des points - variables supplémentaires de Rn
dans le sous espace vectoriel R1
Si xojs

Js, dont on cherche la projection sur vl par exemple, on obtient 3

est le vecteur variable associé 'k la variable supplémentaire

F(l,js) = proj. Xojs/v1 = vy Xojs * V1

or vi - 1 Xou,

X

et sachant que G(i,1) = x oY

(voir § 4.1.3. 1¥re partie)

Aep
I1 vient : F(1,js) =é x(1,38) . G(i,1) / \| )y

4.=1

<§;p

en généralisant s | P(k,js) =.-=—  x(i,js) . G(i,k) / >\k . k=1,m

=p

‘e ——— e e aes e us e et e a-camam—n———
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= Facteurs G supplémentaires

Ce sont les composantes de points-observations supplémentuire's de RP
dans le sous-espace vectoriel R

Si Xig v est le vectour observation supplémentaire associé & 1'obser-
vation is, dont on cherche la projection sur U, -par exemple, on a 3

4

- 1
s
% '
o ® = R = U . = x! .
G(is,1) = proj xis,v,/Ul v, xu’v X' is,v U,
en effectuant le produit indiqué, on obtient @
P
G(is,1) = % x(is,3) « U(1,3)
=1
.
en généralisant 3
P
»




R
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4,1.2.3. Pourcentape d'explication

.Considérons par exemple l'espace RP ges points observation 3 1'axe U1
peut permettire de localiser les points observations de facon satisfaisante si
la premidre valeur propre)l est trds grande par rapport aux autres. En effet

h., mesure en projection la somme des carrés des distances & 1'origine. Ainsi

un repire constitué par les k premicrs axes factoriels permettra de reconstituer
correctement les points initiaux si )\1 + >\2 + .o + ;\k représente une pro-
portion importante de la trace (=variance totale).

Cette somme partielle ramende & 100 indiquera donc le pourcentage
d'explication pour les axes considérés.

4.1.2.4. Reconstitution du tableau initial

Pour reconstituer le tableau de départ, on utilise les coordonnées des

points sur les axes factoriols et'les cosinus directeurs des axes factoriels 3

Onavuquexx.uq= \D\q-.vq

multiplions & droite par u' : X . uq . u'q = )\9. « Vg . U'q

Y-

P P
somons'parrapportthXZu . u' -E\li AR\
1 q | q q
s
1

Les v étant orthogonaux 3

) 4
Par suite x=£1 \[i;.vq. u'q

Si on so limite aux k premiers facteurs ; et si

Xsﬂ' *ees >\q <£
x#é \]_.v.u'

q=1

4.1.2,5. Qunlité de 1a repré=entation

Pour voir si un point variable ou point observation est bien repré--
senté par sa projecticn (o factevr correspondant) =vr les sxes factoriels, il
suffit de déterminer 1'angle du vecteur joignant ltorigine au point avec chacun
des axes factoriels.



Anpgle des points variables

Placons nous encore dans R" ; et cherchons 1'angle du point variable j
avec 1'axe fuctoriel U; (voir fig.)

" I1 est clair ane
71y 2 2
g (5 B
'on’ ' x(i'j)uz
n-4
\ _7Vy
A C'est & dire : 2
» 2 - )\ u™(1,5)
e 7 ‘F’j Cos e(Jpl)_ .___.___._1
- T A=n 2,.
< D‘,' < x"(3,3)
@) 1=t
2
Angle des points observation
»
- Placons nous dans Rp et cherchons 1'angle du point observation i avec

1'axe factoriel U, (voir fig.)

P A | 11 :st clair qu(e;z (1.1)
Tiv Cosp ('i,1) =
ol \ Ix(6a1 ,

Clest & dire :

2

..‘
Cos2 9 (i,1) = jgp(1:,2.1,
E x (i,j)
=1

2

4.1.3. Représentation des échantillons et des éléments

Il y a deux représentations possibles : la représentation des facteurs

F dans un sous espace vectoriel Rk (des axes factoriels) de Rn et celle des fac-

F teurs G dans un sous-espace vectoriel 1! de RP,
Dans certaines analyses que nous verrons plus loin, on peut parler de
A représentation simultande parce que les deux sous espaces R et R vectoriels

commutent et que les facteurs F et G sont liés dans 1'espace commun par des re-

lations simples.
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Nous nous bornerons ici A évoquer la représentation des facteurs F et G

1
dans les deux espaces Rk et R distincts.

k
4.1.3.1. Représentation des facteurs F dans R @® Rn

A"" Vz D
-4 o4
x Fp v

£ .

\\ X 4
AF

O 7 < 1 $ ">. 'b
P 4 O 1
Fiz

fig 4-‘030’-

Les points variables se projettent en (F1, ... , Fp) sur les plans
factoriels (Vi, V2) (Vi, V3) ... (V2, V3) (voir fig. 4.1.3.1.)

En étudiant ces graphes simmltanément, on peut aisément reconstituer
la position des points variables dans Rn et mettre en évidence le r8le des axes
factoriels (V1,-~-)Vk). La qualité de la représentation fournit de précieux ren-
seignements pour l'interprétation.

4.1.3.2. Représentation des facteurs G dans RIC rP
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Les points observations se projettent en (G, 02.--7011) sur. les phnﬁ
factoriels (ul, u2) (ul, u3d) ... (u2, u3) (voir fig. 4.1.3.2.) En étudiant les
groupements entre les points observations, on peut mettre en évidence le r8le des
axes factoriels,

‘.
8 R
P-4 V4 X Gz
- Ly
G' X 61
[ ) \\
Tﬁf 64 XGn R
G2
2
u,

tig 4.1.3.2,
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4.2.2. Méthode utilisée dans le programme

Considérons toujours le tableau de données x(i,j) avec i=1,n et
J=1,P.

L'analyse en composantes principales peut 8tre effectuée sous trois
formes.:elon le type de changement de variable adopté. '

- variables centrdes : on pose : y(i,j) = x(i,j) - mx(j)

-~ variables centrées et
réduites par la moyenne s on pose s y(i,j) = (x(i,j) - mx(j))/mx(j)

- variables centrées et ‘
réduites par 1'écart-type : on pose : y(i,j) = (x(i,j) - mx(3))/s(j)
mx(j) est la moyenne de la variable x(j)

8(j) est son écart-type.

Dans les trois cas, les .facteurs sont obtenus d partir des valeurs
propres de la matrice de covariance associé d x(i,j).

Toutes les définition. et les résultats du chapitre "analyse de données
sont directement applicables pour l'analyse en composantes principales, pourvu
que 1'on exdcute l'un des irois changements de variables ci-dessus et que 1l'on

diagonalise la matrice de covariance associée.

4.2.3. Description du borderean (modele 3)

On rencontre dans le bordereau quatre types de paramdtres s descrip-
tion physique des données, description logique des données, transformation des

donndes, caractéristiques du traitement.

= Description phvsique des donndes

Lorsque les'données sont lues sur carte, il convient de préciser 3
- La position de 1'identificateur par rapport aux valeurs
(avant ou apres). (voir § et fig 1.2.3.)
- Les noms des variables
~ Les facteurs multiplicatifs (puissances do 10 par 1'opposé des-
quelles il faut multiplior les valeurs sur carte pour restituer
les vraies valeurs). (voir § et fig.1.2.4.)

Lorsque lcs données sont lues sur disque, noms des variables et

facteurs multiplicatifs sont écrits sur le fichier.
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= Description logique des donndes

Il s'agit de définir les dimensions du tableau de données 3

- Le nombre de colonnes ou variables.

-~ Le nombre de lignes ou observations : pour les données sur
carte, on indiquera le nombre exact d'observations & analyser.
(i: Pour les données sur disque, on indiquera le nombre d'observa-
tions & analyser augmenté de 3. Ceei s'explique par la structure
du fichier (voir § et fig.2.4.1.). Ce nombre correspond en fait
au pointeur de la dernidre observatioﬁ sur laquelle on effectue
1'analysec.
= Le nombre de lignes ou observations supplémentaires : on indique
alors les rangsjde la premi’re et de la dernidre s'il s'agit de
cartes ; les valeurs des pointeurs début et fin (rang augmenté

3) s'il s'agit de données sur disque. (voir § et fig 1.2.6.)

= Transformation des dennées

= Changement de variable 3 il est rossible d'exécuter le traitement

s0it sur les valeurs centrées, soit sur les valeurs centrées et

réduites par 1'écart-type, soit sur les valours centrées et ré-
duites par la moyenne. (voir fig 1 Tome II)
f; ~ Coefficients de pondération : chaque colonne peut 8tre mutipliée
(i par un nombre compris entre 0,01 et 99,

- Logarithmes : on peut transformer toutes les données en logarith

mes
= On a vu que le numéro d'identification contenait un numéro de
groupe. Il est possible de n'exécuter 1'analyse que sur un‘grou-

pe bien déterminé.

«~ Caractéristiques du traitement

= Le traitement peut &tre interrompu ou poursuivi aprds le calcul

de la matrice de covariance ou corrélation.

= L'impression dn cette méme mtrice peut 8tre réalisée ou non sur
option.
- Dans certains cas, on es% amené & igncrer ou A représenter scu-

lement certaines variables dans 1l'espace des axes factoriels

déterminés par l'analyse.
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= I1 faut indiquer le nombre de facteurs que 1'on souhaite extrai-
re. Plus ce nombre est élevé, plus le temps de calcul est im-
portant. '

= 81 1'on veut estimer la qualité de la représentation, on peut

demander le calcul des angles des factours avec les axes facto-

o
4 riels.
&: . = On peut faire tourner les axes factoriels, & la demande, en uti-
lisant la méthode VARIMAX.
L
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4.2.4. Dessin du paquet de cartes (IBM 1130)

4.2.4.1. Version earte

/ CARY: V.gace

Données

/  OONNEES
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/,10' Chrz

Cartes
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// _(Z;ea AcTcL G
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4.2.4.2. Yersion disque

FiCHIER
TENEUR

Données

Cartes
parametres
e
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_f/g'CHn1€

* CARTE

(A’cnave

* FILES (1,AFATA)[S AFATA), (6Araew)
Cartes

d"éxéeution (% FiLes (4, aran), 1 nrman) --feArace)
/7 xEQ acenq 02
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4.2.5. Tracé eraphique

ler enregist.

2%

3R

43

enregist.

enregist.

enregist.

4.,2.5.1. Dossin du Tiehier Tracé

Nombre d'obsexrvations Nombre de variables Nombre de facteurs

Valeurs propres

Pourcontages d'explication

Facteurs F/Y{n (premidre veriable)

|
|
| |

i

|

l |
| |

|

|

!

Facteurs (dernitre variabdble)

Factours P (premidre variable)

g ..

Factewrs F (dernidre variable)

Facteurs G (premidre observation)

— ol — —

Facteurs G  (dernidre observation)
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4.2.5.2, Orpanigramme de principe (Programme de Tracé)
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4.2.5.3. Représentation

Si on porte sur doux axes les P vecteurs ayunt pour coordonnées (th'
UZj) » Jidme composantes des premiers et seconds oxes factoriels, on obticrdra
dens le plan P vecteurs variables. On porte ces P vecteurs~variables sur leo nd-
me graphe que les n points—observations ; au vu des directions des vecteurs—
variables, on a aussitft une idée de 1o signification des factours, et l'on sait
quelles variables sont responsable de la proxiniié entre telle ou telle observa-
{tion.

On a ainsi effectué une représentation dite-similtande des variobles

et dos observations (voir fig 4.2.5.3.)

2
[
Yz Fy /‘1_7_\2,
G4
X
Vs=Fq /\5\1
x 63 X6,
O >4 Tig 4,2.5.3.

ﬁomrgue

Dans la pratique les extrémités des vecteurs (1, U2) sont tres voisi-
nes de 1'origine : on multiplie leurs coordonnées par une mém. constente pour
obtenir un graphe plus lisible.

Dans le cas ou l'analyse est effectude sur des variables centrées et

réduites par 1'écart-type, le coefficient de corrélation entre une variable J

et un facteur k est égal a Fkj.
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8i on porte par rapport A deux axes (}=1, k'=2) les points Aj de com-
posantes F, , et Pk'j ils seront disposés d 1'intérieur d'un cercle do rayon unit¢
1*é1ément j sera d'autant mieux représenté qu'il sera Plus proche du bord du
cercle. Le cosinus de 1l'angle de OAj avec 1'axe 1 sera le coefficient de corréle-

tion entre la variable J et le premier factour. Le cosinus de 1'angle de 0Aj

~avec OAj' est le coefficient de corrélation entre les deux variables j et j'.

Lig. 4.2.5.4.

Remrgue

Si on n'a pas effectué 1'analyse sur des variables centrées ot réduites
par 1'écart-type, cette représentation circulaire est abandonnée ; Dans le cas
le coefficient de corrélation entre une variable k et une variable j n'est plﬁs
égal A Fkj.

4.2.6. Description bordereau (mod2le 4)

On rencontre dans le bordereau, trois types de paramdtres : mise en

page, type des cas traités, mode de représentation des facteurs.

= Mise en pege
= Chaque graphe se présente comme un semi de points, ayant pour
coordonnées les facteurs, dans un systéme d'axes orthogonaux

2 deux dimensions. On indique la longueur en cm de chaque demi

axe.
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= Les échelles adoptées pour chaque axe sont définies de la fa-
con suivante @

Echelle en module : on détermine le facteur dont le module
est le plus grand affecté d'un coefficient multiplicatif tel
que son module devienne égal & 25 cm. Ce coefficient est 1'é-

(i: chelle commme aux deux axes.

Echelle classique : le facteur qui posside la plus grande

composante se projette d l'extrémité du demi-axe correspondant,
ce qui fournit une échelle pour chaque axo. Si on veut une é-
chelle commune, on prend la plus petite des deui. Un paramttre
permet d'opérer ce choix.
= Chacun des deux’axes choisis comme repdre correspond & une di-
E' ‘ ’ rection propre de la matrice de corrélation (ou covariance)
(axe factoriel). Il faudra indiquer les 2 directions propres

axe des abcisses et axe des ordonmndes.

nessae = types de ces traiids

-~ On définira, tout d'abord, le nombre de cas & traiter.

= Il fevdra ensuite indiquer le type des cas gue l'on désire trai-
ter, ceci pour chaque couple de directions propres 3
Fectours F/Vy sculs

Facteurs F/VX et G sur un mémo graphe (pseudo-représentation
simultanée).
Facteurs P/N} et G sur deux graphes différents.
Facteurs G seuls
Facteurs F situés & 1'intérieur d'un cercle.
= La représentation stéréoscopique engendrera un dédoublement des
graphes G seuls. La direction Adoptée comme axe de visée et celw
le adoptée comme axe de rotation du plan défini rar les axes
des abcisses et des ordonnées devront &tre indiqudes.

= Si on a effectué 1l'analyse sur des observations appartenant &

I

Plusieurs groupes (traitement tout groupes), on pourra faire
autant ou moins de graphes que de groupes, dans le méme cas

Py Tacteurs €), ea indiguand a valeur &u Cernier groupe que 1l'on

souhaite représentcr.
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81 on a indiqué comme valeur du dernier groupe A représenter 3,
on a donc 3 graphes

&l GRouPE 4 ‘Pz GROUPE 2 ‘T 2 GROUPE 3

X@o‘o X ®054 x@‘)go

X ®O2O
( x®o3o x@ oSl x @030

>
4

¢ i

- Mode de représentation des fretours

la position des facteurs G sera définie soit par une croix (x), soit
par un L ,
= On pourra inscrire la x sculement, la x et 1a numéro d'observe-

tion, la x et le numéro de groupe, la x et 1'identificatour

.«W complet.

= Le L suivi de l'identificaﬁour permettira de représenter sur le

: méme graphe, deux directions propres supplémentaires, les bran-
| ches du L étant proportionnelles aux facteurs sur les deux di-
rections et indiquant leur signe par leur orientation (L 'J)l"7)
On indiquera la direction adoptée comme base du L et celle com-
me hauteur du L . '

Prenons quelques exemples 3

Symbole seul Numéro d'observation |Groupe seul Groupe + n° d'obser-
: vation

s X X 012 X4 X 4012
L 012 L4 ' L 4012

"'{r fig. 4.2.6.2.

012 = n® d'observation

4 = numéro de groupe

} —={> 012 4 jdentificatour complet
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4.3.1. Organigramme de Principe (calcul des facteurs)
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4.3.2, Méthode utilisée dans le proframne

Considérons toujours le tableau de données 3 x(i,j); i=t,n , §=1,P

Exécutons les transformtions suivantes

21,3} _ x(,4) x= & x(1,3)

x i,

. 2 x(ioj) '—‘jgz (ioj)

LN
X

. x(i,j) = 4 "/,‘
Ei (i,3) 12 (1,4) ?

2(i)

2(j) .

3
X

On peut se ramener & une analyse simple, en faisant le changement de

variables Y(i,j) = Z(i,j) , el en cherchant les valeurs et vecteurs
z(i) . 2(j) |
propres de la matrice Y' . Y
Toutes les définitions établies dans 1'analyse simple restent valables

et les relations deviennent

Facteurs P : P(k,j) = u(k,j) . \’ >\k / 2(j)

Pactours G : G(i,k) = ﬁ u(k,j) . 2(i,j) / (2(i) . z(j))

J=1
P . .
Facteurs P supplémentaires : F(k,js) =2 z(i, js) . G{i,k) / (2(3) . \l )\k)
i=1

Facteurs G supplémentaires : G(is,k) = Z(is,j) . F(x,gs 7 (2(1) . \’ )\k)
j=t

P
Angles des points variables i Cos> 0 (,k) = Pz(k,j) /2 22(1',,.]') S I
=NLG@) 2

P
00829 (i,k) = Gz(i’k) / : -2—2-(1&11 * -—-1— -1
N2 Gy a()

4.3.3. Description du bordereau (moddle 3)

On rencontre dans le bordereau, quatre types de paramdtres : descrip-
tion physique des donndes, description Jogique des données, transformation des

donndes, caractéristiques du traitement.
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~ Description physique des données

Lorsque les données sont lues sur carte, il convient de préciser s
= La position de 1'identificateur rar rapport aux valeurs
(avant ou aprds) (voir § et fig 1.2.3.)
= Les noms des variables
= Les factours multiplicatifs (puissances de 10 par 1l'opposé des~
quelles il faut multiplier les valeurs sur carte pour restituer
les vraies valeurs). (voir § et fig 1.2.4.)

Lorsque les données sont lues sur disque, noms des variables et fac-
teurs multiplicatifs sont derits sur le fichier.

- Description logique des donndes

Il s'agit de définir les dimensions du tableau de données 3

~ Le nombre de colonnes ou variables.

- Le nombre de lignes ou observations
pour les données sur carte, on indiquera le nombre exact d'ob-
servations & analyser.
pour les données sur disque, on indiquera le nombre d'observa-
tions & analyser augmenté de 3. Ceci s'explique par ;a structu-
re du fichier (voir § et fig 2.4.1.) Ce nombre correspond en
fait au pointeur de la dernidre observation sur IGQnslle on
effectue 1'analyse.

- Le nombre de lignes ou d'observations supplémentaires :on indi-
que alors les rangs de la premidre et de la dernidre s'il s'agit
de cartes, les valeurs des pointeurs début et fin (rang augmen=
té de 3) s'il s'apit de donndes sur disque. (voir § et fig 1.2.
6.)

= Transformation desz donndes

= Changement de variable : il est possible d'exécuter le traito-
ment soit sur les valeurs initiales, soit sur les valeurs
divisées par la somme des colonnes, (voir fig 2 tome 11), dans
le cas ol les données sont trés hétérogenes.

- Coerficients de ponuérution : ciaque colonne peut 8tre multi-

plide par un nombre compris entre 0,01 et 99,



- Logarithmes 3 on peut transformer toutes les données en loga-
. '. rithmes.
- On a vu que le numéro d'identification contemait un numéro de
groupe. Il est possible de n'exécuter 1'analyse que sur un
groupe bien déterminé.

= Caractéristiques du traitement

%
&

- Le traitemont peut 8tre poursuivi ou interrompu aprds le calcul
de la matrice d'inertie.

= L'impression de cette m8me matrice peut &tre réalisée ou non
sur option.

= Dans certains cas, on est amené & ignorer ou A représenter seu~
lement certaines variables dans 1'espace des axes factoriels
déterminés par 1'analyse.

= I1 faut indiquer le nombre de facteurs que l'on soubaite extrai=-
re. Plus ce nombre est élové, plus le temps de calcul est im-
e portant.

= Si on veut estimer la qualité de la représentation, on peut de~

mander le calcul des angles des facteurs avec les axes facto-
riels.
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- '. _ o 4.3.4, Dessin du requet de cartes

4.3.4.1, Version carte
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4.3.4.2. Yersion disque
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" 4.3.5. Tracé nenrhiques

ler enregist.

22

3

4%

5¢

6@

enregistr.

enregist.

enregist.

enregist.

enregist.,

4,3.5.1. Dessin du fichier tracé

Nombre d'observations Nombre de variables Nombre de facteurs

-

Valeurs propres

Pourcentages d'explication

Valeurs maximales des facteurs F

| I

Echelles des facteurs F

Facteurs F (premiére variable)

Y

Facteurs F (dernidre variable)

o

-

Facteurs G (premiére observation)

Facteurs G (Qerniére observation)
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4.3.5.3. Représentation

On peut représenter les proximités entre les individus dans le ‘pPlan dé
‘deux axes factoriels (par exemple-le premier et le second). Les coordonnées des
points Ai sont alors les nombres G(i,1) ot G(i,2).

On peut représenter sur le méme graphique les proximités entre les vari-
ables ( les coordonnées des points Bj étant les nombres F(1,j) et F(2,j). (voir
fig 4.3.5.3.)

Cette représentation simultanéo est justifi.éq rar le fait que les Ai
apparaissent comme los barycentres des Bj, chaque F(k,j) étant affecté du yoids
2(i,j) et réciprequement .

2(1) < .
0(1,k) = e T 2li) g )
\“Ak J=1 Z(i) ‘
n.
F(k,j) = ..‘_:._ - Z(i,j) . G(i,k)
’V' /\ k 1=1 Z(J)
2 | o~
L} X Ali P
Ay
LN - l\ -
= B ‘: ("‘v
oL SR Y A /
Ay : Tk \
&2l - x ' x As X . < i
| i ’ ‘
¢ S Fiii) A ) . v
- - xh;
figo 4.3.5.3. . figo 4-3-5.40

Prenons un exemple pour montrer 1'importance de ce résultat : on dose
un certain nombre d'échantillons renfermant CU, Pb, Sn . Sur le graphe la varia-
ble Pb est d'autant plus proche d'un échantillon A1 que celui-ci renferme plus
de plomb ; la variable CU est d'autant plus lointaine d'un échantillon A2 gque
celui-ci renferme moins de cuivre.

Si les deux échantillons A1 et A3 ont des points confondus sur le gra-
phe, cela voudra dire que leurs teneurs en CU, Pb, Sn sont proportionnelles
(voir fig 4.3.5.4.)
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4.3.6. Description du bordereau (moddle 4)

On rencontre dans le bordereau, trois types de paramdires : mise en
pege, type des cas traités, mode de représentation des facteurs.

- Mise en page

= Chaque graphe se présente comme un semi de points, ayant pour

coordonnées les facteurs, dans un systéme d'axes orthogonaux &
deux dimensions. On indique la longueur en em de chaque demi-
axe,

~ Les échelles adoptées pour chaque axe sont définies de lu fagon
suivante : le facteur qui possdde la plus grande composante se
Projette & 1'extrémité du demj-axe correspondant, ce qui four~
nit wne échelle pour chaque exe. Si on veut une échelle cormune

vi,,‘ on prend la plus petite des deux. Un paramétre pormet d'opérer

| ce choix.

= Chacun des deux axos choisis comme reptre correspond & une direc-—

""" tion propre de la matrice d'inertie (axe factoriel). Il faudra
indiquer la direction propre axe des abcisses et celle axe
Wi des ordennées.
= Types des cas traitds
= Tout d'abord, on définit le nombre de cas & traiter.
~ ensuite on indique le type des cas que 1'on désire traiter, ceci
pour chaqﬁe couple de directions propres :
Facteurs F seuls
Facteurs F et G sur un méme graphe (représentation simultande)
Factours F et G sur deux graphes différents.
. Facteurs G seuls.
fﬂ ' = on observe fréquemment, dans la représentation simultanéé, que
\L‘ les facteurs G sont trés concentrés autour du centre § on pourra

les représenter 2 plus grande échelle sur un graphe distinct,

dans le méme cas (option agrandissement).

- la représentation stéréoscopique engendrera un dédoublement des
graphes T seuls, © souls. Lo direction adoptée conme axe de vie

. sée, celle adoptée comme axe do rotation du plan défini par les

axes des abcisses et des ordonnées, devront aﬂre'indiquées.
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= 81 on & offectud 1'analyse sur des observations appartenant A
Plusieurs groupes (traitement tout groupes), on pourra faire
autant ou moins do graphes que Qe groupes, dans le m8me cas

(Pacteurs G), en indiquant 1a valewr du dernier groupe que 1'on
souhaite représenter. (voir fig 4.2.6.1.)

! - Me de représentation des focteurs,

La position des facteurs sera définie soit par une X, s0it par un L ,

.
P
SO {
32
v

= On pourra inscrire la x seulement, la x et lo n® d'observation,
la x et le n° de groupe, la x et 1'identificateur complet (pour
les facteurs G) '

= Le L suivi de 1'identificateur complet permettra de représenter
sur le méme graphe, deux directions propres supplémentaires, les
branches du L étant proportionnelles aux factours sur les deux

directions et indiquant leur signe par leur orientation (L,J,r,
’ T). On indiquera la direction adoptée comme base du L, et celle
N comme hauteur du L. (voir fig 4.2.6.2,) '

......

wr»'r_vig—.
AT O




5. Méthodes de prévision.

, .5.1. Réoression linénire .
[ ]

5.1.1. Orgonigramre de principe.
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5.1.2, Coefficients de régression. de corrélation multiple, test de

ASnedecor.

5.1.2.1, Coefficient de régression

Considérons le tableau de n observations & P vaciables 1 x(i,j)

Etant donné le moddle linéaire vu au § 5.1.1, de la premitre partie
(notation matricielle) 3

T=X.A+E (Y, A, E sont des estimations des valeurs théoriques)

™ y(1) 7 rx(l,!) ceeex(1,P=1) U | r-94 i r€1—
: : ] ! : h
Y= | X= i ! A= ! Ean |
! ! i f l
| | | Op_ '
3,. ‘ : | y(n) | _x(n,‘l) eeeox(n,P-1) U_| | Op N _en_

Il s'agit de calculer les termes de la matrice A qui sont les cooffi-
cients de régression.

La méthode des moindres carrés revient & minimiser la quantité ;
L ' E'.E = (Y-XA)' . (Y-Xa)
ou E'.E = Y'Y - A'X'Y = Y'XA + AX'XA
Dérivons cette expression matricielle par rapport & A 3

D (E'.E) _ - 2X'Y + 2X'xA

DA

Annulons cette expression pour trouver la condition qui minimise E'.E
-2X'Y + 2X'XA = 0
X*'XA = XY
multiplions les deux membres de cette égnlité, & gauche par (X'X).1,
11 vient s A = (xx)” x0y

?: Si on partitionne la matrice des covariances V des variables, on ob-
tient 3 Vyy | vixy
Va |- - — 1 _ _ __

Vo v ]
B Vyy = variance de la variable dépendante

Vxx = matrice des covariances des variables indépendantes

Vxy = matrice colonne des covariances de la variable dépendante avec

[ 2

chacune des variables indépendantes.
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La relation ci-dessus s'éerit encore 3
A= Vk;‘ o Vxy
Le terme constant s'obtient aisément i

Qp=llw—a -m, -azomz ™ eseece = 8

1 p—1'mxp-1

my, mx; représentent les moyennos respectives de la variable dépendan-

3
te ot des variables indépendantes.

Complétons cette étude en explicitant un certain nombre de coefficients
et de tests.

5.1.2,2, Matrice des coverionces du veeteur a

La mtrice des covariances théoriques du vecteur A P-1 composantes
des coefficients de régression est proportionnelle & 1'invorse de la matrice des

covariances expérimentales des variables explicatives.

-1
V(a) _ 52 Vxx
n

82 est appelée la variance résiduelle théorique que 1'on peul estimer

r la relation : n
» 2 < 2
s _ 1 <_ Fri 81 Ti est le résidu attaché
- n~-P-1 i=1

& l'observation i .

5.1.2.3. Cocfficient de corrélation mutiple.

Par définition, le carré du coefficient de corrélation multiple est le

rapport de la variance expliquée par la régression a la variance totale de la

variable expliquée.

2 . . . . .
R™ _ varinnce expliguée = Yariance totale ~ variance résidurlle
variance totale variance totele '

En explicitent numérateur et dénominateur, on obtient :

2
R _Vxy.a

= Vyy

5.1.2,4, Test de Fischor - Snedecor

2 -
La quantité 1_. R° est un k% & P degrés do liberts

2]

? i
La quantité 1 (1-R°) est un'X? & n-1-P degrés de liberté ; Ces deux

) s>
;{“ sont indépendants.
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Le quotient n-P-1 . R2
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[}

que nous désignerons par F est done une
P 1 R2

variable aléatoire de Fischer~Snedocor i P et n-P-1 degrés do liberté.

.2
Ce test sur R® pormet d'apprécier la validité de 1'ensemble de lu ré-

gression.

Si la valeur F dépasse la valeur trouvée dans une table de Snedecor,

on estime que

Dans ce cas il existe au moins un coefficient de

S.1.

F n'est sans doute Pas une variable aléatoire de Fischer-Snedecor
régression significatif.

3. Description du bordereau (moddle 3)

On rencontre dans le bordereau, quatre types de paramdtres s descrip-

tion physique

données, carac

= De

des donndes, description logique des données, transformation des
téristiques du traitement.

seription physique des données

Lorsque les données sont sur carte, il convient de préciser :

= la position de 1'identificateur par rapport aux valeurs (avant
ou aprds) (voir § et fig 1.2,3.)

-~ les noms des variables.

= les facteurs muitiplicatifs (puissances de 10 per l'opposé des-
quelles il faut multiplier les valeurs sur carte pour restituer
les vraies valeurs) (voir § et fig 1.2.4,)

Lorsque les données sont lues sur disque, noms des variables et fac-
teurs multiplicatifs sont derits sur le fichier.

= Description lopique des donndes

I1 s*

agit de définir les dimensions du tableau de données i
- le nombre de colonnes ou variables.
= le nombre de lignes ou observations:
pour les données sur carte, on indiquere indirectement le
nombre d'observations, en plagant une carte ne conterant que
des 9 & la fin du paquet de donnédes.
pour les données sur disque, le pointeur - prochain enre-

gistrement & écrire - indiquant (i une constante prés) le nom-

bre d'observations, figure sur le premier enregistrement du
fichier. voir annexe (§ et fig 2.4.1.)
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= Transformation des donndes
M

- Logarithmes ; on pout transformer les variables que 1!

on veut
en logarithmes.,

= On a vu que le numéro d'identification contenait un numéro de

groupe. Il est possible de faire le traitement sur chaque grou-

Pe successivement, dans le méme JOB,

= Caractéristiques du truitement

= Le traitement peut &tre poursuivi ou interrompu aprds le calcul
de la mtrice de corrélation,

= L'impression de cette méme matrice peut 8tre réalisée ou non

sur option.

= I1 faut indiquer quelles sont les variables choisies comme va-

riables indépendantes, la variable dépendante et les variables

dont on ne veut pPas tenir compte dans la régression,
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5.1.4. Dessin du paquet de cartes (IBM 1130)
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5.1.4.2. Version disque
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5.2. Répgression étngée

L C3.2.7. Orgamgrume de principe
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5.2.2. Méthode utilisde

Y

La régression étagée consiste 2 entrer pas & pas des variables, en

commancant par une scule variable ..., suivant un critére que 1'on exposera plus

bas et & déterminer & chaque étape les coefficients de régression, le coefficient
de corrélation multiple, etc. ; Ce qui o été dit pour la régression multiple est

velable ici, & chaque étape. Le traitement peut &tre décomposé en quatre phases :

5.2.2.1. On sélectionne la variable indépendante dont lo coeffi~
cient de corrélation avee la varinble dépendante (y) est le plus fort. On appele-
ra cette variable (x1). On détermine si le coefficient de régression totale b1
est significatif, en le comparant 2 un scuil (:1) fixé. S'il ne l'est pas, on dit
qu'il n'y a pas de régression significative pour 1'ensemble des variables étu~’

diées. S'il 1'est, on passe au § 5.2.2.2,

5¢2.2.2, On introduit successivement chacune des autres variables

indépendantes en plus de (x1).
» On conserve parmi ces variables, celle dont le coefficiont de
corrélation multiple est le plus grand. Il revient au mime de dire que la varia-

ble conservée donnc une somme des carrés résiduelle minjimum,

On appelle (x2?) cette verinble.
On détermine si le coefficient de régression partielle dans la
régression de y sur x1 et x2 est significatif, en le comparant & (€1).

S'il ne 1'est pas, on ne conservera que la variable (x1).

Stil 1'est, on passe au § 5.2.2.3.

5.2.2.3. On teste la significntion de x1, aprds x2 en utilisant
le seuil (€2) (€2 >*€1) |

= dans le cas ol (x1) n'est pas significatif aprds x2, on garde
la variable (x2) scule et on recommence Je traitement h partir du § 5.2.2.2 .

- dans le cas ol (x1) est significatif aprés x2, on garde les
variables (x1) et (x2) et on passe au §5.2.2.4 .

5¢2.2.4 On introduit successivement, chacune des autres variables
Y indépendantes en plus de (x1) et (x2) et on retient la variable qui fournit la
- Plus forte corrélation multiple. On appelle (x3) cette variable. Si (x3) n'est
pas significative aprds (x1) et (x2) en utilisant le seuil (£1), on garde la
- formule avec (x1) et (x2). Si (x3) est significative, on teste celle des varia-

bles (x1) et (x2) qui est la moins significative, en utilisant le seuil (£2).
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= 5i les dewx variables (x1) et (x2) ont des influences signifi-
calives, on poursuit le traitement en essayant d'introduire une quatrid’me varia-
ble.

- 8i 1'une des deux par exemple (x2) ne l'est pas, on la suppri-
me et on recommence le traitement partir du § 5.2.2.4.

5.2.2.5. On arr8te le traitement quand il ne reste plus de varia-

ble ni 2 entrer, ni a supprimer. On édite en méme temps les résidus,

Remnrgues H

~ Les souils €1, €2 sont évidemment des nombres qui déterminent les
variables & entrer et a supprimer. Leurs valeurs sont donndes par une table de
Snedecor et sont fonctions des degrés do liberté. L'utilisateur indique leurs
valeurs par carte paramdtre (voir bordereau).

~ Le calcul des coefficients de régression et des autres grandeurs
associées est plus simple (du point de vue programmation) que dans le cas de la
régression multiple. I1 n'y a pas d'inversion globale de matrice ; celle-ci
s'opdre progressivement d'abord quand on entre la lére variable, puis la seconde

eee et ainsi de suite.

5.2.3. Descrivtion du bordereau (modele 3)

On rencontre dans le bordereau, quatre types de paramdtres : descrip-
tion physique des données, description logique des données, transformation des
données, caractéristiques du traitement.

= Description physique des données

Lorsque les données sont sur carte, il convient de préciser s
= La position de 1'identificateur rar rapport aux valeurs (avant
ou apres). (voir § et fig 1.2.3.)
- Les noms des variables.
- Les facteurs multiplicatifs (puissances de 10 rar l'opposé des-
quelles il feut multiplier les valeurs sur carte pour restituer
les vraies valeurs). (voir § et fig 1.2.4.)

Lorsque les données sont lues sur disque, noms des variables et fac-

teurs multiplicntifs sont éerits sur le fichier.
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= Description logique des donndes

Il s'agit de Aéfinir les dimensions du tableau des donnédes 3
= Le nombre de colonnes ou variables,
= Le nombre de lignes ou observations.
pour des données sur carte, on indiquera indirectement leo
nombre d'observations, en plagant une carte ne contenant que
des 9 & la fin du raquet de données.
pour des données sur disque, le pointeur - rrochain enregis-
trement a derire - indiquant (& une constante Prés) le nombre
d'observutions,,figure sur le premier enregistrement du fichier
(voir § et fig 2.4.1.)

= Transformtion des donndes

~ Logarithmes : on peut transformer les veriables que 1'on veut
en logarithmes.

= On a vu que le numéro d'identification contenait un nunéro de
groupe. Il est possible do faire le traitement sur chaque grou-
pe successivement, dans le méme JOB,

= Caractéristiques du traitement

= Le traitement pout &tre Poursuivi ou interrompu apres le calcul
de la matrice de corrélation,

= L'impression de cette mime mirice peut &tre réalisée ou non
sur option.

- I1 faut indiquer quelles sont les variables choisies comme va-
riables indépendantes, la variable dépendante et les variables
dont on ne veut res tenir compte dans la régression,

= I1 y eura lieu de rréciser les seuils au deld et en dech des-
quels on entre et on sort les variables. Ces seuils sont

donnés dans wne table de Snedecor.

A titre indicatif, on peut prendre 0,05 et 0,025 comme seuils d'entrée
et de sortie, valeurs qui correspondent & des degrés de liberté infinis ( i1 est

impératif que le seuil d'entrée soit supérieur au seuil de sortie).
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5:2.4. Dessin du paquet de eartes (IBM 1130)
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5.2.4.2. Version disque
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5.3. Analyse factorielle en facteurs commmns et spéeifiques.

5.3.1. Organigramme de principe.
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5.3.2. ,’6th0d9 utilisde

On a vu dans les généralités qu'il convennit de poser un moddle A
priori (analyse en mode R) qui s'éerit sous forme matricielle g
(1) X= N.P + 2
(P’1) (PpQ)(Q)’) (P’1)
X = matrice de donndes
N = coefficients constants

F = facteurs

A = matrice des résidus

Dans ce moddle, seule X est cormue. Pour le résoudre, il convient de
poser des conditions supplémentaires 3

- Les résidus ont une moycnne nulle et wme variance constante

~ Les facteurs (F) ne sont pas corrélés et sont de variances éga-
les 2 1

8i on introduit la matrice des covariances de (x), on se ramine au mo-
ddle équivalent s

(2) v=AAN'+ D
avec A _ 1 A'A matrice diagonale dont los éléments diagonaux
n sont les variances des résidus.

En analyse en composantes principales ,
Si V est la matrice de covariance extraite des données,
B est la mtrice des vecteurs propres (orthogonaux deux deux),

D la matrice diagonale des valeurs rropres correspondantes,
On paxtait de la forme qurdratique 3
-1
(3) V= BDB ouV = B.,D B'

car B! = B! (orthogonalité des vecteurs propres)

La relation (3) peut encore d'éerire

(4) ¥ = (B.D}) . (DL.B') =P,
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Les valeurs propres de Vétant toutes positives

s On revient maintenant a 1'analyse en facteurs commms et spécifiques ;
raprrochant les deux relations (2) et (4)

En retranchant wume matrice dicgonale 2 6léments positifs (/A ) de la

matrice des covuriances, on obtiendra une décomposition analoguc & celle donnde
fgﬁ rer la relation (4)

V - A = -/\ . ./\—’
(a,q) (a,p) (p,q)

Pour déterminer la matrice V - A s on procdde par itérations :

-~ on pose au départ A = 0O
- on calcule les vecteurs propres de V, rangés en colonne dans
la matrice B : Vo = BDB' = Npe \

- on estime {\ par les ¢léments diagonaux de Vo-LI ; on cherche
les vecteurs propres de V1 - Vo- D * et on estime de nouveau
= Si le processus converge raisonnablement, on a bien obtenu une

décomposition du type V= NAA' + A

A pertir de ce résultat, on poursuit comme pour une analyse en compo-
santes principales.

5.3.3. Descrivtion du hordereau (modele 3)

Le bordereau déja wtilisé pour les programmes de régression et d'ana-
lyse de donndes peut &tre utilisé & nouveau pour 1'analyse en facteurs commms

et spécifiques. Nous n'en ferons donc Pas une nouvelle présentation. En effeti

il se remplit rigourcusement de la méme fagon que pour le programme d'analyse
en composantes princimales.
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5.3.5.1. Version disque.
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1. Choix des exemples.

Les quelques oxemples faisant l'objet de cette partie sont donnés & ti-

tre d'illustration et portent essentiellement .sur les tableaux et graphiques

fournis par 1l'ordinateur.

Les conclusions d'ordre géologique sont volontairement réduites et
pourront &tre obtcnues de fagon détaillée auprds des Départements responsables
des études correspondantes :

-~ Calcaire d'AVETA (Minéralurgie).
-~ Dolérites de 1'ANTARCTIQUE (Géologie).
- Nappes aquiféres du NORD de la FRANCE (Hydrogéologie).

~ Prospection géochimique de BELLE-ISLE~EN-TERRE (Géophysique /
Géochimie) .

- Sédiments marins de la BAIE DE LA VIIAINE (Laboratoires).

~ Comparaison de courbes granulométriques (Géologie).

Un rapport ultérieur traitera d'un exemple complet permettant de come
parer sur les mémes données les différentes méthodes de traitement. Cet exemple
portera vraisemblablement sur 1'étude de la distribution des éléments dans des
échantillons en roche provenant du granite de LA MARCHE.

g
r
>

2. Commentaires.

Préliminnire : transformation des données.

Les données analysées ne sont généralement pas les mesures de base,
mais les mesures transformées par centrage ou par centrage et réduction.

Les figures 1 et 2 illustrent & 1'aide d'un exemple numérique les
transformations qui peuvent &ire exécutées avant exécution de 1l'analyse.

Dans la partie gauche des figures, les tableaux reprennent les données

initiales (dosages bruts) ; dans la partie droite, ils représentent les donndes

ri~' transformées et réellement analysées.
i Pigure 1
; Analyse en composantes principeles.
£ Trois transformations possibles :
- variables centrées : yij = xij - mj ;
- variables centrées et réduites par la moyenne : yij =“551;?J31
¢ ~ variables centrées et réduites par l'écart-type iyij ='5l§j:JEi

I N
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Pigure 2

. Analyse dos correspondances.

Doux transformations possibles :

- variables non transformées : yij = xij

- variables réduites par la somme des colonnes 3 yij ='§ii;3-

2.1, Calcaire a'AVETA

2.1.1, Nature des échantillons.

Ce sont des carrottes de sondages effectués dans un gisement subhori-
zontal de calcaire pour cimenterie au TOGO.lLes dosages suivants ont été effec-~
tués s CaO, pertes au feu, P205, Si02, A1203, Fe203, Na20, K20, €Lz,

Le probl2me posé était d'étudier la distribution verticale et horizon-

tale des différents échantillons dans le gisement.

2.1.2. Exploitations effectuées et sorties graphiques.

* Figure 3
Plan factoriel déterminé par les axes factoriels 1 et 2.
Représentation des échantillons seuls. Visualisation sur un méme gra-
phique des directions factorielles 3 et 4 & 1'aide du symbole L (2% partie § )
Deux groupements se manifestent :

~ celui de droite rassemble les échantillons riches en Si02, Al1203 et

Pe203.

-~ celui de gauche correspond aux échantillons riches en Ca0 et pertes
au fou, Ce dernier se subdivise lui-méme en 3 sous-groupements moins nettement
séparés.

La représentation en L montre par exemple que les échantillons 2302 et

2402 ont un facteur 3 de méme sens mais un facteur 4 de sens opposé,

Figure 4
Plan factoriel (1-2). Représentation circulaire et détermination des

corrélations entre éléments. La proximité du cercle et des points représentatifs
des éléments Si, Al, Fe montre que ceux ci sont bien représentés dans le plan
(1=2). Il en est de méme des points Ca et TF.

La proximité des points Si, Fe, Al montre que les éléments correspon—
dants sont corrélés positivement ; ils sont par contre corrélés négativement h
Ca et FF.
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Anelyse des correspondances

Figure 5

Plan factoriel déterminé par les axes factoriels 1 et 2 . Représenta-
tion des échantillons seuls. Visualisation sur un m@me graphique des diroctions
factorielles 3 et 4 4 1l'aide du Symbole L . La d istinction entre les différents

groupemenis apparait plus nettement qu'en compesantes principales.

Figure 6
Plan factoriel (1-2) . Représentation simultanée des échantillons et

des éléments.

Elle permet de carhctériser chacun des groupements par les associations
d'éléments qui se projetten£ & lour proximité,

Le groupement de droite est caractérisé par Si02, A1203 et Fe203 ; ce-
lui de gauche ost surtout caractérisé par Ca0 et perte au feu. P205 introduit

une discrimination suivant l'axe 2.

Annlyse en facteurs commmns et spéeifiques.

Figure 7
On rappelle le moddle lindaire adopté par cette analyse pour micux

cémprondrc les résultats obtenus.
251 = 0Py + QoFoy + QuaFy; + QuaFay + QsPsy + Q04
Le premier tableau indique les coefficients des facteurs (Loading-fac~
tors en termes anglo-saxon) pour chacune des variables (j) analysées ( Qj1’ sz,
Qj3' Qj4' QJS)’ ainsi que les spécificitésgj.
Le second tableau indique la valeur de chacun des mmes coefficients
aprds exécution d'une rotation orthogonale (Q'jI"°' Q'jS), (méthode varimax).
‘e dernier tableau indique la valeur do chacun des facteurs pour cha=-

P

cune des observations i (factor-scores, cn terme anglo-saxon) (F1i’ F 31?

21
Fagr Fsq)e

Répression étapée

Figure 8 .

La moitié supérieure de la figure est relative & la premidre élape de
la régression étagée (premidre variable entrdée)

Tout d'abord une série de coefficients indique les limites de la vali-
dité de la régression avec notamment le coefficient de corrélation multiple. On

trouve ensuite sur une mdme ligne le coefficient deo régression 1'écart-type de
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la régression, le coefficient beta ot lc coefficient T de Student.

Au dessous le terme constant de la régression et enfin un tableauw d'a-~
nalyse de variance.

‘La moitié inférieure de la figure est relative & la deuxidme étape de
la régression (2dmc variable entrée). On retrouve tous les coefficients énumérés

plus bhaut.

Figure 9
Analyse des correspondances,

Etat de sortie donnant les coerdonnécs des éléments et des échantillons

sur les axes facloriels.

Figure 10

Analyses des correspondances.
Etat de sortie permmetiant de voir la qualité de la représentation des

échantillons par leur projection sur chaque axe ou plan factoriel.

Figure 11

Analyse des correspondances. Plan factoriel (1-2). Représentation sté-
réoscopique & 1'aide des coordonnées sur le 3% exe factoriel prises comme cotes.
L'examen des deux graphiques 2 l'aide d'un stérdoscope permet de visualiser les

points dans 1'espace & 3 dimensions des 3 premiers axes factoriels.

2.2 Dolérite de 1'ANTARCTIQUE

2.2.1. Nature des 6chnntillnns

Ce sont des échantillons dont les dosages provienncnt de la bibliogra-

phie (mjeurs et traces).

2.2.1, Exploitations affectudes et sorties praphiques.

Analyse en composantes princimles i 1'ajde des éléments moyens seuls,

Fipgure 12
Plan factoriel (1-2). Représcntation des échantillons seuls. Le graphi-

que donne le classement des échantillons en fonction des 10 majeurs pris en

compte (Si02, A1203, Fe203, Ca0, Mg0, Na2<, K20, Ti02, Ma0, H20', H20 ).
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Analy=se en composantes principales A 1'aide des €1éments en trace seuls.

Fipure 13 .

Plan factoriel (1-2). Représentation des échantillons seuls., lLe graphi-
que domnne le classement en fonction des traces suivantes s Cr, Ni, Cu, Zn, Sr, Ba,
Zr, Rb.

~ Ce classement est analogue au précédent, assurant ainsi que la dxstribu-'

tion des traces est fortement liée A celle des majeurs.

Diagramme triangulaire.

Figure 14
-
I1 montre la répartition des roches entre les trois p8les Fe, Mg, Na vi

et met en évidence une différenciation avec enrichissement en fer (type . tholéiti-

que trds net). .

2.3. Nappes aquiféres du NORD de la FRANCE,

2.3.1. Nature des échantillons

Ce sont des prélévements dieau provenant de deux nappes superposées
(région de NORD-MELANTOIS) et analyséspour les ions CaH.Mg”, Na.", K*, c1i”, 003-:
S04, N3~ .
1t'étude aveit pour buts :

«~ de déterminer si les deux nappes avaient un chimisme différent.

«~ de permettre d'affecter des préldvements d'origine mal connue & 1'une
ou l'autre des nappes;

2.3.2. Exploitations effectudes et sorties ggaghigues.

Analyse des correspondances.

Figure 15

Plan factoriel (1~2). Représentation des échantillons seuls.

Le graphique montre que 3 )

~ les prélévements des deux nappes forment deux groupements séparés
correspondant & deux chimismes différents ;

- les préldvements de la nappe 1 sont irés groupés alors que ceux de la

nappe 2 sont fortement dispersés.
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=~ la nappe 1 est caractérisée par un facids sulfate (+ carbone) cal-
cique tandis que la nappe 2 évolue d'un p8le carbonaté magnésien vers un pble
carbonaté sodique ; Ces deux pSles correspondent & des profondeurs différentes

‘de la nappe.

2.4. Prospection pdochimique de BFLLF-ISLE-FN TFRRE.

2.4,1. Nature des échantillons

Ce sont 500 prélévements en sol sur berges provenant d'une prospection
stratégique de la région de POULLAOUEN - BFLLE ISLE EN TERRE ( BRETAGNE). Les
dosages suivants ont été effectués 3 Ba, Sr, Ga, Pb, Zn, Cu, Ag, Ni, Co, Cr, V,
Sec, Mn, Y, Yb, B, Be, Sn, Bi .

2.,4.2. Exploitations effectudées et sorties graphiques

Histooramne

Pipure 16 Histogramme de répartition du baryum. l'emplitude de va-
riation retenuc est de .0 & 720 g/t. (intervalle de classe 3 36g/t). Cette
répartition, donnée & titre d'illustration, correspond & une distribution sensi-

blement normale ; seuls 5 échantillons ont une teneur enormale.

Figure 17

Graphique représentant les tencurs en vanadium cn fonction des teneurs
en scandium. ("+" signale un seul point ; "¥" gignale deux ou plusieurs points
confondus). Le coefficient de corrélation entre les deux éléments, calculé par

ailleurs, est de 0.81.

Annlyse des correspondances

Figure 18
Plan factoriel (1-2). Représentation des éléments seuls. L'axe 1 est
caractérisé par le mangandse qui s'oppose prinecipalement d Sr, Ba, Ga, Sn, Be, B.

L'axe 2 est déterminé par Pb.

Figure 19
Plan factoriel (1-3). Représentation des éléments seuls. L'axe 3 est

caractérisé par Cr, Se, V, Cu.
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L'examon des deux graphiques permet de supposer des relations de cor-
rélation entre les associations d'éléments suivantes ¢ V - Cr - S¢
Ni = Co
873 -~ Be
Zn - Y~ Yb - Bi

2.5. Sédiments marins de la BAIE DE LA VIIAINE

—
i
e
“ :

2.5.1. Nature des échantillons.
Ce sont des sédiments marins de faible profondeur.provenant de la BAIE
DE LA VILAINE (120 échantillons). Ils ont été classés & priori en 4 groupes en

fonction de leurs caractéristiques granulométriques 3

groupe 1 : graviers
" 2 t sables
.. " 3 : vases sableuses
| " 4 : vases
Le probldme était de déterminer si ces quatre groupes se caractéri-
o saient par des distributions.géochimiques différentes.

2.5.2. Exploftations effectuées et sorties graphiques.

Analyse des correspondances.

PFipure 20
Plan factoriel (1-2). Représentation simultanée des échantillons et des

é1éments.

Les échantillons forment trois groupements 3

« & gauche : queclques sables, trds riches en Sr.
- au centre : la majorité des graviers et des sables

~ & droite : les vases et les vases sableuses,

La roprésentation simultanée montre que :
= le groupement des sables riches en Sr est essentiellement caractérisé
por des €léments Sr et Mn. _

=~ lp¢ groupement des graviers et sables est essentiellement caractérisé

e rar les éléments Mn, Ba, Pb.
. ~ le groupement des vases et vases sableouses est essentiellement ca-
ractérisé par les associations Cu, Co, Ni et V, Cr.
L]

On note de plus 1l'existence de correlations possibles entre Fb =~ Ba,
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V-cr, C\I-Ni.

Figure 21
Plan factoriel (1-3). Représeniation simultanée des échantillons et
des é1léments.

Deux groupements sculement apparaissent cer les projections sur ce
( plan des points sables & Sr et des points graviers et sables sont pertiellement
\ confondues.
Les proximités des points représentatifs des éléments confirment les

corrélations ci-dessus.

Figure 22
On a reporté wne carte, les échantillons ( & droite su symbole +) &

» 1'endroit du prélévement, ainsi que leurs teneurs en chrome et en vanadium (&
- gauche du symbole +).
On observe ainsi que les variables chrome ¢t vanadium sont fortement
corrélées : si un échantillon renferme beaucoup de chrome, il renferme beaucoup

m de vanadium,

2.6. Comparaison de courbes granulométriques.

2.6.1, Nature des échantilloens.

S Ce sont des sédiments marins de profondeur comprise ontre 50 et 250 m
provenant des plateau NORD ESPAGNOL (DE SANTANDER au CAB PENAS).
~= Les données analysées correspondent auwr 8 f{réquences principales des
courbes granulométriques intéressant la fraction Arénites et correspondant aux
dimensions suivantess
2, = 1,25 mm ; 1.25 -~ 0.800 mm ; 0,800 = 0.500 s ; 0.500 = 0.315 mm ;
0.315 = 0,200 mm ; 0.200 ~ 0,125 mm ; 0,125 - 0.080 mm ; - 0,080 mm .
2.6.2. Fxploitations effectudes et sorties eraphiques.
Fioure 23
Plan factoriel (1-3). Représentation des échantillons seuls. L'cnsemble
iy des 223 échantillons se répartit en plusicurs classes correspondant & des histo~

vrermes de forme différente. Les histogrammes types de chaque classe ont été

figurés mnnuellement et représentés sur le graphique sorti par l'ordinateur.
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La classification obtenue a ét¢ confirmée par la méthode de classifi-~

cation des "nuées amiques" qui esl décrite en anncxe.
q q

3. Remrques générales

Comme le montrent les exemples précédents, la base de toute étude de
donndes numériques en Géologie est constituée par les méthodes d'analyse de don-
néos. (composantes principales et correspondances).

Pour préparer leur interprétation et contr8ler les résultats obtenus,
il est indispensable de passer par 1l'étape des méthodes statistiques élémentaires
fournissant moyennes, variances, histogrammes de distribution et coefficients de
corrélation.

Lorsque les résultats d'analyse de données ont été dépouillés, en par-
ticulier lorsque 1l'on a mis en évidence des associations d'éléments caractéristi-
ques et interprétables, en termes géologiques, il peut &tre intéressant d'utili-
ser les méthodes de prévision.

La régression permettra d'exprimer un ou plusieurs ¢éléments en fonction
d'autres considérés comme indépendants. L'analyse factorielle en facteurs communs
et spécifiques, en se fixant le nombre de facteurs recherchés égal au nombre des
associations d'éléments trouvées & 1'étape précédente, permettira de préciser

1'interprétation géologique des facteurs extraits.

Remarque

I1 faut bien remarquer que le nombre de facteurs déterminés par 1'ana-
lyse en facteurs commms et spécifique doit 8tre fixé a priori, puisqu'il re-
présente la dimension du sous espace dans lequel on désirc se placer. La meilleur
facon de choisir ce nombre est probablement de déterminer le nombre d'associa-
tions interprétables fournies par une méthode purement descriptive d'analyse de

données.
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Leé méthodes de traitement multivariables doivent nécessairement se
développer car l'ordinateur permet d'affrunchir l'utilisateur des contraintes de
calcul liées au nombre des échantillons analysés et dcs dosages effectués.

Pourquoi en effet vouloir par exemple classer des individus humains
uniquement par leur taille et leur poids cn négligeant entre autres renseigne-
ments la couleur de leurs ycux ou de leurs cheveux, la forme de lewr visage ou
leur tour de taille ?

Un échantillon géologique n'est vraiment bien analysé que lorsque tous
les éléments du tableau de MFNDELEIEFF ont été déterminés. Le fait que des con~
sidérations d'ordre économique interdisent une détermination aussi poussée ne
doit pas &tre assimilé & une limitation du nombre des dosages pour une cause
d'impossibilité pratique & les dépouiller.

N'est-il pas plus rentable, & cofit global comparable, de diminuer le
nombre des échantillons prélevés et d'augmenter le nombre des déterminations
effectuées ?

Comme le montrent les exemples ddcrits précédemment, les Départements
installés & ORLEANS utilisent de plus en plus les méthodes et programmes de trai-
tement multivariables. En moyenne, 1'ordinateur IBM 1130 du Centre de Calcul
esi. cmployé & raison de 15-20 heures par mois d'unité centrale, essentiellement
pour des applications en Géochimie et en Hydrogéologie.

Les utilisateurs affectés & des services décentralisés ou baéés A 1'é-~
tranger disposent dans chacun des départements d'ORLE-\NS.d'un ou plusieurs
correspondants susceptibles de faciliter la prise en charge, le traitement et la
résolution des problémes qu'ils souhaiteraient éventuellcment étudier.

A titre méthodologique, une étude détaillée du comportement des progran
mes en face d'un cas concret est actuellement en cours au Département Informati-~
que. Elle a pour but de définir & 1'aide d'un exemple une procédure d'approche
générale aidant 3 la résolution des problimes de traitement statistique des don-
nées numériques en Géologie. Ses conclusions pratiques, complétées par un mode
d'emploi des progremmes, feront 1'objet d'un prochain rapport.
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ANNEXE

v

s CLASSIFICATION NON HIERARCHIQUE

. PAR LA METHODE DFES " NUFES DINAMIQUES "

LI
5
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Présentation sommaire

Cette nouvelle méthode do classification non hiérarchique est due a

Monsieur E, DIDAY, Ingénieur & 1'IRIA., Elle est extrdmement ingénieuse et pout

‘rendre de grands services dans de nombreuses applications géologiques. Nous re-

mercions vivement Monsieur DIDAY d'avoir bien voulu nous commmniquer cette mé-

thode et nous permettre de la programmer pour ordinateur IBM 1130.

Algorithme de yrincipe.

La méthode permet de générer une partition de 1'ensenble des n échantil
lons du tableau x(i,j) en fonction des teneurs des p éléments dosés et en un
nombre k fixé de classes.

Son algorithme schémtique est le suivant 3

1 ~ On se fixe le nombre k de classes désirées.

2 - On choisit pour chaque classe 1 (ou en 1l'absence de critire de
choix on tire au hasard) un nombre nl d'individus qui sont considérés comme éta-
lons pour la ldme classe.

3 = On calcule les distances de tous les échantillons aux centres de
granite des étalons de classes.

4 - En fonction de ces distances, on affecte chaque échantillon i & la
classe (définie par ses étalons) dont il est le plus proche.

5 = On prend comme nouveaux groupes étalons les échantillons les plus
proches des centres de gravité des classes ; les nl nouveaux étalons de la clas-
se 1 sont les nl échantillons dont les distances & la classe 1 sont les plus
faibles.

6 = On recommence & partir du point 3 jusqu'a ce que les étalons ne
varient plus entre deux itérations successives,

7 = A ce niveau, les derniers étalons trouvés sont les étalons termi-
naux et les n échantillons sont affectés aux classes suivant la procédure du
point 4,

La partition recherchée est ainsi déterminle.

Lt'ensemble de la procédure est résumée par le schéma suivant 3




FIXATION DU
NOMBRE DE CLASSES

CHOIX DES ETALONS
INITIAUX PAR CLASSE

CALQUL DE LA DISTANCE
DES ECHANTILLONS A CHACUNE
DES CLASSES ASSIMILEES A

LEURS ETALONS

AFFECTATION des ECHANTILLONS
AUX CLASSES DONT ILS SONT
LES PLUS PROCHES

(constitution des classes)

CHOIX DES NOUVEAUX
ETALONS DE CLASSE
(ECHANTILLONS AMELIORANTS)

Sont-ils

modifiés par rapport aux

étalons précédents

NON

Les classes sont constituées par les
échantillons déterminés a lo derniére
itération. Les étalons correspond ants
sont les échantillons les plus caracté-
ristiques des classes.




22,
-

- 161 -

Fxemple éldmentnire (figure 24)

On dispose de points dans un Plan que 1'on désire répartir em trois
classes. On suppose que 1'on connaisse les étalons de départ (ronds noirs). On
affecte chaque point & 1'une des trois classes en fonction de sa distance aux
centres de gravité G1, G2, G3 des trois groupes d'étalons.

On prend comme nouveaux dtalons (ronds inscrits dans un carré) les é-
chantillons les plus proches des centres de gravité G'1, G'2, G'3 des classes
qui viennent d'8tre constituées. On recommence la procédure en répartissant i
nouveau les points en fonction de leur distance aux contres de gravité G"1, G"2,
G"3 des trois nouveaux groupes d'étalons.

Lorsque les étalons ne varient plus, la dernidre partition obtenue
correspond & la classification recherchde.

Cet exemple é1émentaire montre la procédure de recherche des formes

qui ne fait appel 3 aucune hypothtze a priori mis reldve d'une technique pure-
ment exploratoire.
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Géndralisation

Dans 1'exemple ci-dessus, la distance entre deux individus (les points)

est la distance géométrique classiquo & 2 dimensions.

Cette distance se généralise & p dimensions et permet de partitionner
suivant une procédure analogue & un ensemble de n observations d p variables
(1% partie § 4.4.1.). Au lieu d'utiliser une distance enclidienne, on peut utili-
ser une distonce du Eﬁff (12 partic § 4.4.2.) ou mdme d'autres distances dotées

de propriétés particulitres.

Place de la méthode des "nudes dynamigques" dans l'analyse de donnédes.

Flle est complémentaire des méthodes d'analyse fectorielle en compo-
santes principales (distance ¢u:lidienne) ot des correspondances (distance du
2
CHI ).

cH1?

Lorsque le nombre n des échantillons analysés est grand, les sorties

Ny

grarhiques sont fréquemment assez difficiles & interpréter par suite de la su-
- . perposition des projections des points représentatifs sur les plans factoriels.
Pour déterminer les groupements éventucls de points dans 1'espace deg axes fnc-

toriels, il faudrait pouvoir examiner simultanément tous les plans factoriels.

Deux points peuvent en effet avoir des projections proches sur le

plan (1,2) et avoir une cote trés différente sur 1'axe 3.

| 3 *B

v
a

o> |- —-—

P bx>

2

La méthode permet de plilier & cet inconvénient ¢t de fournir les

groupemenis existants indépendemment d'une sélection visuelle.

Une procédure dtutilisation constituée des méthodes de nudes dynaniques

¢t d'annlyse de donndes peut &tre la suivante :

1% Analyse de données sur l'ensemble des dchantillons conduisant a

la détermination de k groupements approximatifs.




2® Emploi des nuées dynamiques en fixant k classes et sélection des
échantillons caractéristiques des k classes. ’

3° Analyse .de données sar les seuls échantillons caractéristiques
conduisant & 1'obisntion de graphiques clairs facilitant 1'interprétation.

49 Extension de 1'interprétation & la population globale

Formes fortes ¢t formes faibles.

Lorsque 1l'on choisit au hasard les étalons initiaux des classes, on
obtient une certaine partition (P1) de l'ensemble des n échantillons. Si 1l'on
choisit d'autres étalons par un autre tirage au hasard, on obtient une parti-
tion (P2) et ainsi de suite.

Si aprés plusieurs tirages distincts, on obtient sensiblement les
m8mes classes finales, on peut affirmer que les ¢échantillons sont classifiables.

- Une classe de la partition sera appelée "forme forte" si elle apparait
distinctement quelque soit le tirage de départ ; elle sera appelée "forme faible"
si elle évolue d'un tirage 4 1l'autre. Les étalons des formes fortes représentent
donc les "p8les™ de la classification entre lesquels se répartit 1'ensemble des

échantillons que 1'on peut alors comparer aux types fondamentaux.

Etat actuel des travaux

Le programme est disponible de¢s & présent sur IBM 1130, Il demande
cependant un temps d'exécution assez long du fait de la faible capacité mémoire
de cet ordinateur ; il sera prochainement adapté pour ordinateur IBM 360/40.

Les essais réalisés & ce jour (classification de courbes teneur/pro-

fondeur dans les sondages verticaux j classification de courbes granulométriques 3
recherche d'associations géochimiques) fournissent des résultats trés encoura-

geants. Ils feront 1'objet d'unc prochaine publication.
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