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R!SUME 

Lo présent rapport comprend trois parties 1 

1 - Description et classification des principales méthodes de traite­

ment statistique des données numériques en Géologie : méthodes élémentaires 

d'analyse à une ou deux dimensions ; méthodes multivariables d'analyse de données 

à plusieurs dimensions (analyses en composantes principales et on correspondances) 

méthodes multivariables de prévision r~r modèle ~inéaircs(r{gression et analyse 

factorielle en facteurs communs et.spécifiques). 

2 -Description de l'organisation et du fonctionnement de principe de 

la cha1ne de programmes corrospondants,mis au point pour ordinateur I.B.M.11)0 

et prochainement pour ordinateur I.B.M. )60 - 40. 

3 - Illustrations des possibilités offertes aux utilisateurs à l'aide 

d'une série d'exemples pris dans différentes disciplines de la Géologie (Géochi­

mie, bydrochimie, pétrographie, sédimentologie) • 
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L'emp~oi des méthodes statiRtiques do traitement multivariable tend à 

se g~n~raliser dans les différents domaines de la Géologie. 

De nombreuses publications (ouvrages généraux de statistique appliquée 

à la Géologie, notes ou communications diverses) sont diffusées. 

Elles se caracterisent le plus souvent par leur manque de rigueur 

dans l'exposé des métl1odes utilisées et fréquemment par la confusion qu' elles 

introduisent entre les fondements des modèles théoriques. 

Sans prétendre à l'originalité, ce rapport tente, en première ~rtic, 

de classer les méthodes d 1après leur principe et leur domaine d'emploi. 
' : 

Dans une deuxième ps.rtie,il décrit l'orgn.nisation et le fonctionnement 

schématique de la chaîne de programmes mis au point pour permettre 1 1emploi ~t 

la généralisation des méthode~ ~ç~raiiement multivariable. 

Enfin,dans la troisième partie et à titre d'illustration dos possibi­

lités offertes aux utilisateurs,il donne un éventail de cas concrets réellement 

étudiés. 

Romcrci~mcnts 1 

La méthode d'J\nalyse Factorielle des correspondances, dont un exposé 

est dollné dans ce rapport, a été mise au point par le LADOR.\TOIUE DE STATI~TIQlTE 

DE L'UNIVERSITE DE P.~IS dirigé par Monsieur le Professeur BE1~ECRI. 

Nous tenons à remercier vivement Monsieur J.P. B~~CRI et Monsieur 

P.CAZES, a.ssbtant a.u Laboratoire, d'avoir bien voulu nous guider dnns la. connaù­

so.nce et l'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 1nr le Département·Jnfor­

ma.tique du B.R.G.N. depuis un peu plus d'un a.n dans le cad're de son opération 

d'acquisition et traitcmP.nt autoiMti.ques des données de Laboratoire. 

Il concerne uniquement le traitement statistique des données J l'acqui­

sition automatique des résultats de dosage et la r.epréscntation cartographique 

rar tracé de courbes isoV"alcurs en sont excl\1cs. 

L'organisation de principe de l'op~ration peut atre représentée par lo 

schéma ci-dessous. 

Le rapport trai-ts des fonctions 3 ct 4 et des fichiers C 

' UD 1] ~' 

ACQUISITION AUTmt\TIQUF~ 

L_?nro~~~2f_I_F.: _ _..I 

<0 
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Volume des données r 

Le B.R.G.J-f. réalise nnnuellcmcnt duns ses laboratoires d 1 0JU..EA~'S plus 

cle 150 000 détcrmino.tions analytiques élémentaires sur des échnntillons de nature 

nriéc {roches, minerais, enux •••• ) • 

Le ~éveloppement dn l'acquisition automatique des doru1écs cr sortie des 

appareils d'analyse (spectrométrie optique d'absorption, .spectrométrie d'émis­

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

simultanément sur support magnétique les résultats de dosage qui sont d~s lors 

disponibles pour traitement en ordinateur. 

Les donn&cs ne provennnt pas des laboratoires automatisés peuvent 

évidemment ~tre acquises <lirectement sur cartes perforées puis transférées sur sup­

port mt\gnétiquo. 

Tout ensemble de résultats analytiques peut so mettre sous la forme 

d'un tnblcau do vnlcurs numériques comprûnnnt autant de ligncs(n) que d'échantil­

lons analysés (ou observations) et autnnt de colonnes (p) que d'éléments dosés 

{ou variables mesuréco) pour n = 500 ct p = 20, ce tnblcau renferme 10 000 nom­

bres. 

Les 10 000 nombres représentent le résultat principal d'un travail pr&­

alable long et onéreux qui a consisté à localiser sur le terrain, pr6lcver, enre­

gistrer et analyser les 500 échantillons faisant l'objet de l'étude. 

L'in.forma.tion qu'ils renferment n'est. pas directement accessible. 

Il est bien sCtr possible d'en extraire des informations :p.:~.rticlles en 

étudiant la. distribution des prélèvements en fonction d'un, voir..::do deux élé­

ments ou en se guidnnt sur son intuition ou son expéricnco. 

Hais l'intérêt do méthodes d'études globales ct indépendantes de ln. 
. : .. 

naturo physique des ré sul tn.ts. à. dépouiller~ est de permettre une approcho sys­

tématique at synthétique du problème posé. 

L'intérH de telles méthodes devient nécessité lorsque le nombro des 

données augmente J leur emploi implique alors un traitement en ordinc.teur à 

l'aide de prograrr:mcs généra.wc pormC!ttnnt leur utilisation en routine. 



.;.;.· 

' 

''>, .... 

( 

- 11 -

CoOt du tr~item~nt : 

Lo traitement par ordinateur d'un tableau de 500 échnntillotlS dosés 

pour 20 'lémonts peut 8tro estimé & environ 4 000 P soit 8 F par échantillon. 

On peut compa.rer co cl1iffrc au coOt de prélovement ot d 1 analyse emrisa­

gés dans le cadro d 1uno prospection g6ochi~ique : Le coOt d'analyse se monte en 

1110yonne & 40 F J 

Le coOt do prélèvement peut-ôtre estimé & environ 40 P en EUROPE et 

200 P on pays d'outre-mer d 1 accès difficile. Le coOt du traitement par ordina­

teur s'élève donc respectivement h 10% et 3,3% d11 coOt (prélovement + analyse) 

A titre prévisionnel, on pout retenir un chiffre compris entre 5 et 10:: 
elu coOt total estimé de la. campagne d'étude projet,e. 

Cette dépense permet non seulement d'obtenir los renseignements 

r6sultant d'un traitement classique, mais encore de fol~nir des informations 

impossibles à. dégager sans le recours aux méthodes et programmes de trs.it~mcnt 

po.r ordinateur. 

*Dans les conditions du centre de calcul d'Orléans (I.B.}f.11)0). 
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1. Représentation· des échnntill(\nS et des élémP.nts a 

Dans le tableau des résultats de mesure, les échantillons (ou observa­

tions) sont mis en ligne et caractérisés par l'indice i variant de 1 à n (n = 
nombre total d'échantillons) ; les él~ments dosés (ou variables mesurées) sont 

mis en colonne et caractérisés par l'indice j variant de 1 à p (p = nombre total 

de dosages) • 

Ce tableau peut 3tre représenté pa.r une ma triee X d'élément général x 

(i,j) 1 ainsi x (i,j) veut dire 1 teneur de l'échantillon 11° i en élément n° j. 

Dans la suite, on donnera la m8me dési~1ntion au tableau et à la matri­

ce associée. 

1 2 ----~ j ----- p 

1 x(1, 1) x(1 ,2) x(1, j) x{1 ,p) 

2 x(2, 1) x(2,2) x{2,j) x(2,p) 

tl 

i x(i,1) x(i,2) x(i,j) x(i,p) 

n 1 
n x(n, 1) x(n,2) x(n,j) 1 1 x(n,p) 

fig 1.1. 

Tableau des résultats de mesure représenté pnr une mntrico X d'élément 

général x(i,j). 
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Do la :façon la plus g6nt.<rale, tout échantillon i peut Otre représenté 

par un vecteur à P composantes de l'espace nP (espace des. éléments) et tout élé­

ment j peut Stre rep~ésenté par un vecteur à n composantes de l'espace Rn (espa­

ce des échantillons). 

EXemple 1 Le tableau ci-dessous à ) échantillons ~osés pour 2 éléments & 

zn 

100 

50 

0 

pb 

E1 50 

E2 80 

El :o 

zn 

100 

90 

70 

a pour matrice associée 1 

50 100 

80 

)0 

90 

70 

et peut donner lieu aa~ 2 représentations suivantes : 

:fig 1.2 a 

---~El 
------~E2 -"-E3 c 

1 1 
1 1 
1 1 
1 

50 100 pb 

) points dans n2 

Représentation des 

échantillons dans 

l'espace des éléments 

El :fig 1.2 b 
1 

100 

..... 

..... ..... zn 
\ 
\ 50 

100 

/ 
Et 

r 
pb/-+----.~· 

50---- ,'/ 

/ 
/ 

/ 

2 points dans n3 

Représentation des 

éléments dans l'espace 

des échantillons 
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·Dans la pratique courante, on s'intéresse généralement aux relations 

(entre éléments ou entre échantillons) existant dans des sous-espaces à 1,2 ou 3 

dimensions des espaces de référence nP ou Rn. 

Les méthodes do traitement multivariables permettent d'envisager globa­

lement los relations existant directement dons nP ou Rn. En langage imagd (donc 

quelque 1~u incorrect) , on peut dire que cos m6thodes fournissent un moyen de 

" voir " dans un espace à plusieurs dimensions (20 ou 500 dans l'exemple précité 

suivant que l'on étudie les vecteurs éclULntillons dans nP ou les vecteurs éléments 

dans Rn). 

2. Classification pr~tique des méthodes ~t progrnmmes de traitP.ment. 

Cette classification est fond6e sur leur dorœ.ina d'emploi et distingue. 

1. Los méthodes descriptives élémentaires. 

2. Les méthodes descriptives multivariables • 

3. Les méthodes de prévision (recherche de modèle). 

2.1. l-léthodes d(lscriptivcs élémentaires. 

Elles sont exécutables à la main (avec l'aide souhaitable d'une calcu­

latrice de bureau). Les programmas de traitement permet.tent seulement de les 

automatiser et donc de généraliser leur emploi a 

Elles comprennent 1 

- calcul de moyennes ct écarts-types par élément ; 

- tracé des histograwmes de répartition par élément 

- calcul dos coéfficients de corrélation des éléments deux à doux (matrice do 

corrélation) 

- trac~ des diagrammes de répartition des éléments deux à deux pour visualiser 

des relations éventuelles 

- tracé des diagrammes ternaires {utilisés essentiellement en pétrologic). 

2.2. !!i,thodes de!=:criptivc>s multivn.rinblcs. 

Elles font nécessairement appel à. l'ordinateur et permettent de décrire 

la. forme du nuago des points écr~ntillons dans l'espace des éléments (n points 

da.ns Rp) et la forme du nuage des !>Oints éléments dans 1' espo.ce des écl"U:.ntillons 

(p points dans nn) ; 

elles décrivent :po.rrn.llèlcment les }JOsitions respectives des points échantillons 

entre eux (dnns ltp) ct les positions respectives des points éléments entre eux 
(dans Rn) • 
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2.3. •Mthodes de pr~vision,. 

Elles font éga.lemtmt appel à l'ordinateur. Par opposition avec los 

~thodes descriptives, elles supposent à priori 1 1 existence d'une relation cau­

sale do forme linéaire entre tout ou FArtie des Tariables de déFart et des 
11 tac te urs 11 *, qui sont soit d 1 autres variables brutes soit do nouvelles varin­
bles • 

* ~· On définira ultérieurement la sig7ufication mathématique et géologique du 

tormo facteur (1° partie - §5). 
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3. Les Méthod~~ deseriptiv~s él~mentnires. 

Elles permettent d'étudier la distribution d'un élément j pris parmi 

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

'léments j et 1 pris parmi les p éléments. 

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

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

b -Pour tout couple d 1 él~mcnt (k,l), l'ordinateur calcule le coéffi­

cicnt de corrélation linéaire et trace h l'imprimante le diagramme de répartition 

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

Ce diagramme est important car le coéfficient do corrélation linéaire 

peut ne résumer qu'imparfaitement la liaison entre deux distributions puisqu'il 

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

•ariables correspondantes. 

l 

+ i + + 
++++++ 

++++++ 
+++.+++ 

++++++ 
++++++ 

+++++ 
+++-1 

+ + +. 
+ 

relation linéaire u~notone 

le coéfficient de corrélation 

réswne bien la liaison entre 

k et 1 

k 

1 

fig ).1 a 
+ 

+ + fig 3.1 b 
+++ 

++++ 
+++++ 

++++++ 
+++ +++ 

++ ++ 
++ ++ 

+ + +1-
++ + + 

k 

relation non monotone 

le coéfficient de corrélation 

résume mal la liaison entre 

k et 1 
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o - Un programme annexe permet do 'tr~er des diagrammes ternaires, 

c'est à dire do visunliser, à l'aide d'une figure plauùi des échantillons relati­

Tement à t.rois éléments dont la somme est eonstal'lte. 

4. LoR m6thodcs descriptives multiTnrinbles. 

Ce sont les méthodes d'analyse de données qui ont pour but de fournir 

des représentations synthétiques et résumées de vastes ensembles de valeurs 

numériques. Les deux principales méthodes ·d 1 étude sont 1 'analy3c en composant.es 

principales et l'analyse des correspondances. 

4.1 Cadre eénéral. 

Dans la matrice X d'élément général x (i,j), on désigne par : x . le 
' OJ 

vecteur colonne dos n observations de la Yariable j ; x. le vecteur ligne des 
l.V 

p variables pour la ièmc observation. 

Avec ces notations, la matrice X s'écrit X= 

et sa transposée x• s'écrit x• = 
Le tableau des valeurs 

x 1 , x 2 , •••• x ., •••• x ) 
o o OJ op 

(x1 ,x2v, •••• x. , •••• x ). 
v l.V nv 

numériques de X peut donner lieu \ deux repré-

sentations géométriques : 
n 

- Dans R , un nung~ do p points nont les coordonnées sont les n coml»-

santes des vecteurs x 
1

, x 
2

, •••• x . , •••• x J 
o o OJ op 

- Dans nP, un nlmge de n points dont les coordonnées sont les p compo-

santes des vecteurs x1 , x2v, •••• x. , •••• x • 
v 1.v nv 

Deux échantillons i ct k seront ide-ntiques si, dans nP, leurs vecteurs 

représentatifs x. et x1 ont leurs extrémités confondues ; ils seront "propor-
l.V tV 

tionnels " si leurs vecteurs représentatifs sont colinéaires. 
n Deux éléments j et 1 auront des distributions identiques si, dans R 

leurs vecteurs représentatifs x ~ et x 
1 

ont leurs extrémités confondues ; ils 
OJ 0 _ 

eeront " proportionnels " si leurs vecteurs repr6sentatifs sont colinéaires. 

2 2 

x. 
/x. , l.V , l.V , xkv / 

-== 1 / 1 
fig4.1 a / fig 4.1 b 

RI' / 
.1 "kv 
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x . 
• OJ 

#' 

1 

tig 4.2 b 

Les proximités entre points représentatifs des échantillons dans nP 
indiquent donc la ressemblance de ieurs profils de teneurs et les proximités ~ntre 

points représentatifs des éléments dans Rn indiquent la ressemblance de leurs dis­

tributions. 

4.1.1.a. Ajustcmont J?-!.r tm SO\l~-CS}'\ACO dnns n:P 
Considérons le nuage des n échantillons dans nP. 
Le problème conciste à décrire la position par rapport à l'oricine et 

la torme du nuage dans un espace de dimension aussi faible que possible. 

On cherche d'abord la droite (sous espace à. 1 dimension). U1 passant 

par l'origine qui ajuste au mdcux le nuage. 

Soit u un vecteur unitaire do cette droite. 

2 

fig 4.3.a \ 

Ul 

0 

, 
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La projection du point xiv sur cette droite s'écrit : 

Ohiv • u'xiv (produit scalaire du vecteur u par le vecteur xiv • 

produit matriciel du transposé u' de u par xiv). 
2 

Ul 

p 
fig. 4.3 b 

Le carré de la distance Oxiv du point xiv à l'origine 

est indépendant de la droite U1 et se décompose en carré de la 

projection Ohiv sur U1 et carré de la distance xivhiv à U1. 

Oxiv 
2 

Ohiv 
2 

xiv hi v 
2 

= + 

La droite U1 qui ajuste au mieux le nuage relativement 

au point xiv sera celle qui passe le plus près possible de x1v 

donc celle qui minimise xivhiv" Mais comme la somme 

~~2 2 
Ohiv + xivhiv est constante, minimiser xivhiv revient à 

maximiser Ohiv" 

Il faut donc rechercher le vecteur u
1 

définissant la 

- 20 -

droite U1 tel que, pour l'ensemble des n points du nuage, la quantité 

n 
s2 

= E 
1 i = 

-2 
1 Ohiv 

n 
{ u;xiv }2 soit maximale. = E 

i = 1 
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2 n n 
donc s, ::'~ u11 .( ~ x. x•. ) u1 mais ~x. x•. t 1 à i~1 1V 1V "t-;-;- 1v 1v es e produit gauche de la 

matrice x par sa transposéé x• • 
La quantit6 à o~imisor s'écrit donc : 

2 s1 = u; X1Xu
1 

avec la contrainte u;.u
1 

= 1 (puisque u1 est unitaire). 

La méthode (méthode du multiplicateur de Lagrange) revient à dériver 

la quantité matricielle. 

ut x•xu, -,t\(u; u1 -1) 

par rapport aux différences composantes u1~ du vecteur u
1 

puis à annuler chacune 

des dérivées ; 

On obtient alors la relation a 

x•x- À u1 = o 

Soit X'Xu1 = À u1 

qui montre que u
1 

CSt Vecteur propre de la ~Ltrice X1X 

Or s~ = ut x•xu, 
=À. u' 1 u, 
= À (puisque u; _u1 = 1) 

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

Pour rechercher l'espace à de\~ dimensions qui ajuste le mieux le 

nuage, il fn.ut trouvP.r une deuxième droite u 2 passant p.1r l'origine, orthogonnlc 

à la première, ct de vecteur unitaire u2 tel que la quantité 

t VIT "t • } u
2 

.~ .. •• u
2 

sol. mn.x1.rnn. e 

Un raisonnement analogue au précé«cnt montre qu u2 est le second vec­

teur propre associé à la seconde Yaleur proprr. dE- X'X. 

Il se généralise pour q = 1, 2, ••• m (m Hant le rang de la ma. tri ce X' X) 

Les q vecteurs propres correspondant aux q_ plus grandes valeurs pro­

pres de ln. matrice X'X constituent une base (or,honormée) du sous-espace à q 

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

de nP. 
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4.1.2. Ajustement pnr un sous-«'~J?I\CP. dnns Rn 

Considérons le nuago des p él6ments dans Rn. On l"cchcrche un sous-

•• Pace de Jtn de dimension aussi faible quo possiblo pormottnnt de décrire nu mioux 

la position ~r rap1~rt à l'oricine et la forme du nuagP. • 

2 

Fig. 4.4 a Fig .. 4..4 b 

n 

On rcche::.:·che successivement comme précédem1•1ent le sous-espace à 1 ,2,3 •• , 

q dimensions qui ajuste au mieux le nuage. 

La quanti t6 à. maximiser pour trouver la 1 ° droite v1 , de vecteur uni taire v 
1 

est : 

s; cv; ):{•vl,avec la contrainte v;.v, = 1 

le vecteur v1 cherch6 e~t le voctcur propre de la mAtrice xx• associ6 à la plus 

grande valeur propre de cotte matrice. 

Le résultat .sc cénéralisc pour q = 1,2, ••• m· (m étnnt le rang de la 

matrice .Y.X1 - le mtme que celui d.c la nntricc X'X) s les q vecteurs prorres cor­

respondant ~ux q pll~ gr~1dcs vnlcurs p~oprcs do la matrice XX' constituent une 

base (orthonormée) du sous-espace è. q dimcrwions o.justnnt au mieux au sens des 

moindre~ carrés le nungc des p points d~ Rn. 

4.1.3. Relntions entre ]..-~ ~0\1~-f'!';l}'ICCS·dc nP ct Rn. 

Le rang m des w.atriccs X'X et XX' est le m~me ct est égal à la. plus 

peti tc dimension du tnblcau X (gént'ro.lcmcn1. égaJ.~ nu nombre de dosages) • 
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A une vnlcur p1·oprc COillJl\m~ .À q corr<'spondeut deux YPct-cw·s pro1)rcs 

u et v liés par les rclutions : 
q q 

(1). u = X'v 
q q 

si v est unitaire, u ne l'est pas. 
q q 

(nvcc v' 
q 

v peut s'exprimer on fonction de u par : 
q q 

1 
v = --· Xu 

v :.: 1) 
q 

(2) 
q )\.q q 

Comme les vecteurs Jlropres d 1 U..!l(! matrice ne sont ù~fin:i.s qu'O. un r;oef­

ficicnt près, <.m peütï• à la I>lncc do la relation (1), poser s 
1 

(3) u = --· x•v r-
q '"q q 

v s 1 exprime alors en fonction de u )Xtr 
q q 

1 
v = -Xu 

q ~ q 
(4) 

Les rclnHons (3) ct (4) ont nlors une formo symétrique montrant que 

les analyses dnns nP ct dans Rn sont d1!ductiblos l'une de l 1 nutrc • 

.11.2. L1 nn:1h•se <'n com!_!:..,flnni.<'s pd_n~'jtull's. 

4.2.1. hlnl\'!'::1'! ~-".IJ" rr.•.trir.r> <1~> covnrinnef' JYadnble~ non rt5duit.1'~). 

Lc.>s tcn<lUt"S des éléments pC'm·cnt c.Yoir dt·s ordres de grn.ndeur très dis­

tincts,différnnt souvent p~r un facteur de 100 ou plus (exemple : teneurs en }l b 

et en Ag) • I.(.>s moyennes ont des valeurs très hétéroc:ènes (exemple : 5g/t pom ~\~ 

et 500g/t pour Pb) • 

Le tableau analysé sera donc le tableau r de terme g~Snéral 

y(i,j) = x (i,j)-rrt(j) 

où m (j) est la teneur moyenne empirique de l 1 6lémcnt j. 

Cette transformation est dis::~m6trique :pa.r rapport aux lignes et aux 

colonnes • , 
la JM.trice Y' Y dont on recherche les valeurs et- vecteurs propres est la matrice 

de covnrinncc des élémenLs. 
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. 4.2.2.· Ana.lyst> sur rna.trice dP corrélation (vR.riablcs reduites). 

Les ~léments peuvent avoir des teneurs très hétérogènes en moyenne 

IIID.is aussi en dispersion J dans le cas où l 1ohétudie par exemple des majeurs et 

des traces, les échelles de mesure sont mSme diff6rentes (% ou g/t) J la com­

paraison directe des valeurs brutes n'a alors plus de sons. 

Le tableau analysé sera dans ce cas le tableau Y de terme général 1 

( . ') x(i,j)- m (j) 
Y 1zJ = s(j) 

où m {j} et s (j) sont la teneur moyenne et l'écart type empiriques de l'élément j. 

Comme la précédente, cette transformation est dissymétrique par rapport 

aux lignes et a\~ colonnes. 

La matrice Y1Y dont on recherche les valeurs et vectcuxs propres est 

alors là mo.tr~.~o de corrélation dm;' éléments. 

4~3. J.ranalyse fact.oT:i.('lll,. des r.nrl'~~pond~~ 

D'introduction récente (1968)·, elle étudie à l'origine des tableaux de 

dépendance formés de lignes correspondant à dos catégories d'individus et do 

colonnes correspondant à des caractères. 

A l'intersection de la ligne i et de la. colonne j, on porte le nombre 

de fois o~ la. catégorie i présente le caractère j (par exemple, le nombre do fois 

où les roches d'un t~~c donné renfermant un minéral donné). Soit k(i,j) ce nombre. 

1 

2 

i 

n 

C1est nécessairement un entier positif. 

1 2 j -
- . 

Ktè,j) 

- -
fig 4.5 

p 
1-

En désign~nt par k la somme totale de 

tous les term~s du tableau : 

k = Ç,: k{i, j )) on étudie le tableau 
l,J 

(à n lignes ct p color~es) d'élément 

général p (i,j) = k(i~j)• 

p (i,j) est alors une estima.tion do 

probabilité puisque : 

c p (i,j) = 1 
i,j 
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2 / 
/ 

/ 
+ +/+ 

' +.A-+ 

' 7~+ 
+ :t" + ' +"}.{ 'axe2 

/. 1 
fig 4.7. 0 

4.4.2. Corrospondnnces. 

( . ') x(i,j) 
Après transforma ti on des données de base pa.r la formule z 1, J = x ' 

les coord.onnées des échantillons i et i 1 sont ca~culées par les formules l 

{. ') ('t ') 
t ( . . z J.' J t t ( . t • ) z 1 J J t ( . . ) déd . t d d ( . . ) 1rJ ...- z(i) e 1 ,J = · z(i 1 ) ; 1 1 J se U1 one e x. 1 1 J par une 

première division pnr x, somme totale du tahlcau de départ, puis par une deuxième 

division par la somme Z(i) de la ligne i. 

Les unités sur les axes de nP sont donc modifiées par rapport aux axes 

de départ dans nP. 
Les échantillons i et i 1 ont alors pour coordonnées dans RP. 

(til = ·<~,1)/•(~) 

ti2 = z(1 12)/z(1) 
i . 
' 
\ n 
1 

xiv! 
\ t .. = z(i,j )/z(i) 
: 1J 

1 tl 

\\t. = z(i,p)/z(i) lp 

et x. 1 1 v 

Le carré de leur distance dans Rp est : 

ti'l = z(i 1 ,1)/z(i 1 ) 

ti, 2 = z(i 1
12)/z(i1 ) 

" 

t. 1 • = z(i 1
1 j)/z(i 1 ) 

1 J 

Il 

t., = z(i 1 ,p)/z(i 1 ) 
l. p 

2 2 2 2 
D {x. ,x. 1 ) = (t.

1
- t.,") + (t. 2- t., 2 ) + •••• + (t .. - t.,.) + •••• + 

1 v 1 v 1 l. ~ l. l. l.J l. J 

2 
(t. -t.,) =2 

l.p 1 p _j_=_l_ 

p 2 
(t .. - t. 'j) 

l.J 1 
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• ~ [:.(i,j)/z(i)- z(i 1 ,j)/z(i•)J 2 

J = 1 

Si pour \me coordonnée (pnr exemple la. )ème) , les valeurs ahsolues des 

chiffres sont ernndcs, leur différence peut 3tre grande. 

Dans la somme des carrés des différences ropr&sentant le carr~ de la 

distance D
2

, ~e tcrm~ correspondant (ti) - ti, 3)2 sera prépondérant ct " ocra­

aera " los autres tcrm~s. 

Pour corriger cet inconYc'nient, chnquc d.iffé1·cnce ( t .. - t., . )2 
. l.J 1. J 

peut 8trc divisée po.r z {j) ( = somme de la colonne corrcspondn.nt à 1 1 élément j). 

La nouvelle distance cnt1·e i et i 1 s'écrit alors * 

D
2 

(x. ,x. 1 ) = ~ ~ Ïz(i,~)/ z(i)-:r.(i' ,j)/z(i')J 2 
l.V 1 V ~ 1 Z \J 1 i.. • 

Les \Uli tés sur les nx<>s sont une nouvelle fois modifiées, mais diffé-

reiJI!Dent d'un axe à 1 '.autre. Le J:lUnge ost donc déformé Jnr 1·npport a.u précédent 

p3r un facteur de déforw.a.tion différent d 1 Wl n.x:o à. l 1 a.ut.rc • 

.Apr~s aYoir défini cette nouvelle distance, on nfi'ecte è. chaque point 

échantillon une n~sso égale à ~(i) (s~mne en lieues); un échantillon scrn d'au­

tant plus " pesant 11 que la. somme de ses t.cneurs sera. grande. 

L'analyse d~s correspondnnccs reYient à chercher les axes du systè:::e? 

des n points de P.p dans ln. métrique définie ci-dessus et a.f':f:'ectés d'une r.1asse 

Z(i) = somme des teneurs en ligne 

Les nxes sont déterminés l'un aprè~ l'autre co~~e indiqué au§ IV.1.a 

et servent de nouvca.u système àc référence. Ils ont la propri&té d'expliquer 

successivement W\O p..1.rt décroissante de 11 inertie du sy:;tè:;u:~ des n points. 

*NB -
2 

: D (x. ,x. 1 ) s!écrit aussi : 
l.V 1 V 

2 . p L 7.(i.j) D {x. 1 X ) = ) nr.-...... r"=-'.-. 
l.V i 1v -. = 1 

J z{i)\IZTJJ 

z ], 'J -(
• 1 ') J? 

z(i' );~~C} 

Cotte opération est éqtrivalcnte à celle qui consisterait à di,~ser 

z(i,j)/z(i} par V"iT.IT, z(j) étant proport:iormcl à lu moye1me m(j) de 
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la colonne j:(m (j) = z (j)/n). On s'intéresse donc a~' variations relatives de 

&(i,j)/z(j) par rapport aux racines carrées des teneurs moyennes et non aux 

Tariations absolues. 

Les propriétés mathé~~tiqucs de la distance définie en correspondances 

2 
D (x. x. 1 ) = 

1Y, 1 Y 

p 

> 
j = 1 

entraînent les deux conséquences fondamentales suivantes : 

b1. On compare les profils des deta échantillons x. et x., c'est à dire que 
- n 1~ 

les deux échantillon~ seront confo~dus si leurs profils de teneurs sont propor-

tionnels (et non nécessairement égaux conmte en composantes prinoipa.los). 

/

profil échantillon 1 

profil échantillon 2 

: 9 ;~ '~ 1 1 
1 ' - ' 1 . .. 

1 
fig 4.8 • 

~-----~~,------~~----~~----->~----~x------~------
Ba. Pb Zn Cu 1-fn Ni Co exemple : 

Eléments dosés 

r ~· On peut remplacer deux échantillons confondus au s~ns ci-dessus par un 

troisième échantillon fictif affecté de la. som~e des masses des deux échantillons 

(z (i) + z (i')) sans rien changer aux distances entre cc>uples de points. Cette 

propriété dite " d'équivalence distributionnelle " confère uno bonne stabilité 

aux résultats d'analyse des·corrcspondances 
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vis à vis des fluctuations de l'échantillonna.ge (nombro et localisation des 

échantillons) 

)0-

Rcmn.rquo : Ces propriétés relnth·cs aux échantillons, sont th•idcllllllent 

transposables n\~ éléments. 

5. Les mêt.hodl'~ dC' 1mh•i !-lion 

Contrairement au..'t méthodes descriptives qui ne posent aucun modèle n 

priori, elles sllpposent l'existenco de relations, généralement linéaires, entre 

des variables ct d 1 nnt:res Yn.rinbles ou entre des Yax·inbles ct des facteurs, 

o1 est à dire des ,·arinbles sous-ja.cent.es aux obs~rvntj ons 1œis non direct<'ment 

obserYnblcs. Elles permettent en:oui te de détcrmi nf>r l<·s po.rnmèt.res du modèle 

choisi. 

A cette classe de méthodes app:ntienncnt essentiellement la régrcssio.,._ 

linéo.irc et 1 1nnnlyse factorielle en facteurs comm\Uls ct spécifiques. * 
5.1. L'\ régre:<>don liuéa:i.re • 

5.1.1. ~Od~)A nén6rnl. 

Dnns le tabl<'a.U de b~tsc X, <l' tn6m-:·nt x (i,j), on désire étudier la l.oi 

conditionnelle d'une variable pn.rticu.lil-r<> connaissant les réalis~tions des 
autres variables. 

l'lus précisement, on fait l'hypothèse qu'une variable particulière 

dépend linéairement des autres variables et on cherche à est~ner les coéfficicnts 

de cette relation. 

Pour clarifier 1 1 exposé, f;!Upposons que cette variable particulière soit 

placée dans la première colonne du tableau de données et désignons le par Y• 
Les corr;posn...'ltes de y sont donc, pour tout i, : y {i) = x (i, 1) 

Avec cette convention, le tableau de départ s'écrit donc 

t ·NB. L 1 an:1lyse factorielle en facteurs comr:n.ms et spécifiques pourrait être 

rangée parmi les méthodes d'analyse de données {comros:-tntes principn.les et 

correspondnnces). Nénru:'.oins elle n 1 est pn.s essentiellement descriptive puisq' elle 

suppose l'existence d'un moü~le ; ù. ce titre nous préférons la considérer comme 

une méthode de prévision • 
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1 2 . . . . . . . j ••••••• p - 1 

1 y(1) x(1,1) x(1 1 2) . . . . . . . . x(1,j) ....... lt(1,p-1) 

2 y{2) x(2, 1) x{2,2) ....... x(2,j) ....... x(2,p-1) 

" Il Il tl .. Il 

i y(i) x(i, 1) x{i,2) . . . . . . . x(i,j) ....... x(i,p-1) 

.. .. " Il " Il . ...... 
n y{n) x(n 1 1) x(n,2) ....... x(n,j) ....... x{n,p-1) 

tig 5.1 • 

n 
Dans 1 1 espa.co R dos échn.ntillons, l cs données de ce tnblen.u sont donc. 

représentées par le vecteur y et les (p- 1) vecteurs x . do composantes : 
OJ 

y(l) x(l, j) 

y(2) x(2,j) 

" Il 

y= :v(i) x. = x(i,j) pourl~jLp-1 
OJ 

Il 

y{n) x(n,j) 

Définissons également le vecteur unitaire u de composantes 

u= 

1 

1 

n 

1 

" 
1 
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Le modèle posé est celui d'une relation théorique de la forme 

1. + •••• + 

Sous forme développée, ce modèle s'écrit : 

2. y(i) = a
1 

x(i,1) + a
2 

x(i,2) +,,,,+ aj x(i,j) + •••• + a 
1 

x ( i, p-1) 
p-

+ a + ti pour 1~i ,n. 
p 

Les coëfficients du modèle devant être estimés sont les nombres 

aj (1'j'p). C'est un vecteur aléatoire résiduel de composantes 1i 

telles que tous les ti soient indépendants, de moyenne nulle et de 

même variance. 

Supposons le problème résolu, c'est à dire la connaissance de 

tous les coefficients a .• 
J n 

Ces coefficients permettent de définir un vecteur w de R , 

combinaison linéaire des vecteurs x . et du vecteur u : 
OJ 

w =a x + a x +,,,,+ a. x . +,, ,,+ a x +au 
1 o 1 2 o2 J OJ p-1 op-1 P 

de composantes : 

w(i) = a
1 

x(i,1) + a
2 

x(i,2) +,,,,+ aj x(i,j) +,,,,+ ap_ 1 x(i,p-1)+ap 

Les vecteurs y et w seront d'autant plus proches que leur 

distance 0 sera plus petite. 

Le carré de cette distance s'écrit 

2 
(y -w.) soit sous forme développée 

i l. 

2 n 0 (y,w) '" I: (y. -
i = 1 l. 

a
1 

x (i,1) - a
2 

x(i,2),,,,aj x(i,j),,,,ap_ 1 

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

p 
que l'on peut écrire 2 ( ) 't' n : 0 y,w .. " r. 2 

J r. s'appelle le résidu 
1 l. l. i = 

relatif au ième échantillon et o2 n (y,w) .. I: r 2 la distance 
1 .i i = 

résiduelle entre la variable y et son estimation w • 
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·Le problèm~ d'estimation des coéfficients du mod~le (1) revient donc à 

ddternàiner los co~fticients & • rendant minimale la. dista.nce r~siduellc-~ r .z 
J i = 1 1 

A titre d'illustration, reprenons la représentation dos él~Jnents 

Pb et Zn dans 1 1 espace de ) échantillons ( §~1). 

Pb Zl1. 

E-t 50 100 
fig 5.2. 

E2. 80 90 

Ea )0 70 

~U})posons qu'il existo une l'olation lin6o.ire entre Ph et 7.n suivunt le 
mod.Ue 1 

3. 

dont on désire estimer les coéfficients 

1 1 

: 1 

1 
1 1 

,, 
--- 1 -----

1 1 
1/ _______________ _JI 

7 
1 

1 

a1 en. a
2 

Los vecteurs 

Ou tte contpoellnt<.'s ( 1 , 1 , 1 ) 

Cft 

CZn do composnntos {100, 90, ïO) 

definissent un plan de n3 qui 

contient tous les vect~urs tlc-

la forme 

O.H = m 0 ln + n On 

mnis qui no contient g6n~rnl~­

mcnt pns les vecteurs OPb • 
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On recherche un vecteur particulier OWo tel que sa distance 

à OPb soit ITÙ.nimale. Le vecteur est nécessairement la projection 

du vecteur OPb sur le plan (OZn,Ou). Les valeurs particulières 

pour ce vecteur des nombres rn et n sont les estimations a
1 

et a
2 

des coefficients cherchés. 

- 34 -

La généralisation à p variables et à n dimensions (échantillons) 

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

p - 1 
4. w = E a. x j + au 

j = 1 J 0 p 

qui engendrent un sous-espace à p dimensions de R",• 

On recherche celui qui est la projection du vecteur y sur ce 

sous-espace. 

Les coefficients de ce vecteur particulier sont les estimations 

des paramètres du modèle (4). 

5.1.2. Régression classique à q variables explicatives • 

Lorsque l'on pose le modèle (1), on peut ne pas faire intervenir 

l'ensemble des p - 1 variables mais seulement q d'entre elles. 

On a d'autre part intérêt à centrer les variables par leurs 

moyennes car le terme constant a du modèle (1) est alors nul. 
p 

On travaille donc sur les nouvelles variables : 

y' ( i) = y ( i) - rn et x' ( i, j ) = x ( i, j ) - rn ( j ) 
y x 

avec : rn moyenne de la variable y et rn (j) moyenne de la 'jème 
y x 

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

s. w' = E q 

k = 
x' 

ok 

qui engendrent un sous-espace à q dimensions de Rn ••, celui qui est 

la projection du vecteur y' sur ce sous-espace. -Les coefficients de ce 

vecteur particulier sont les estimateurs de paramètres du modèle (5) • 

NB. • Sous réserve que les vecteurs x 1''' .x .•••• x 1' o OJ op- u soient 

linéairement indépendants • 
• !1( 

Sous réserve que les vecteurs x' 1, .•• x' j, ••• x' , soient o o oq 
linéairement indépendants. 
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On montz:e que dans ce cas, les coéf'f'icients ~ sont les 6léments du 

vecteur colonne a calculé par la relation ~triciello a 

- 1 a=Vxx.Vx 
y 

dans laquelle 

v- 1xx est la matrice inverse de la matrice Vxx dos covariances expérimentales 

des q variables explicatives, Vxy est le vecteur colonne des covariances des 

variables explicatives avec le variable à expliquer. 

Remarque. 

Cette formule est la généralisation de celle donnant le cu~f'f'icient de 

régression dans le cas d1uno seule variable explicative a 

a1 = covar~ance (x 
· var1.ance x 

La qualité de l'ajustement du vecteur y par le vecteur v est mesurde 

par le rapport de leur longueur (où du carré de leur longueur). Or v est la pro­

jection de y sur le sous-espace engendré par les vecteurs observation, on a la 

relation a 

-2=-2+-2 oy ov vy 

La qualité de l'ajustement 

est donc mesurée par le codf'f'icient 

2 -2 ov 
r =2 

oy 

qui doit ~tro le plus voisin pos­

sible de l'unité. r 2 est le carré du 

fig 5•4
• coéf'f'icient de corrélation multiple 

entre la variable expliquée (ou dé­

pendante} y et les q var1ables explicatives (ou indépendantes) x
0
k. 

sci('mment • 

5.1.3. Régression étagée ou ros à pns. 

Dans le modèle général, on fixe a priori les variables explica~ives • 

Pot~ &tre fondé, ce choix doit donc découler d'~othèses faites 
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Une variante de la méthode classique permet d' " essayer " successive­

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

Cette variante procède par itération a 

Désirant à me étape donnée entrer une variable dans le modèle, on dé­

terminé si elle améliore la qualité do l'ajustement relativement à un seuil fixé 

à l'avance. Si non, elle est rejetée. Si oui, on détermine si, une fois cette 

variable prise en compte, on pout éliminer une des variables·entrées précedcm­

ment et dont la contribution à la qualité de l'ajustement sc trouve désormais 

inférieure à un seuil donné à l'avance et différent du précédent (plus éleYé). 

Cette méthode, assez séduisante, doit ~tre employée de préférence à la 

régression classique quand on ne sait pas quelles variables prendre comme 

"explicatives". 

Il y a néanmoins un choix à faire et un risque à prendre. 

Le choix consiste à fixer des valeurs pour les tolérances d'entrée et 

de sortie des variables ; il ne peut ré sul ter que d 1 une décision ar bi traire • 

Le risque ost que l'on emploie JlP.Ut 8tre à tort la régression linéaire 

si l'on ne connaît pas les variables dites explicntives, conna.it-on quand rr:~mo la 

forme du modèle ? 

Celui.ci doit en effet être linéaire et il est indispensable de pouvoir 

faire cette hyppothèse. 

5.2. L1 cUlalysl) factoriell~ ~n fnct.(>nrs cotnm\U\S ot spécifioucs. 

5.2.1. ~~d~le p~n~rnl. 

Soit le tableau des données de bnse d'élément général x (i,j),il cat 

constitué de u vecteurs ob~ervation à. p composantes x. ou de p vecteurs variable 
l.V 

à n composantes x . 
OJ 
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1 2 ••••••• j ••••••• p 

1 x(1, 1) x(1,2) x(1,j) x(1,p) 

2 x(2, 1) x(2,2) x(2,j) 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 vecteur~ variables x
0

j dans l'espace Rn 

f\es échantillons. 

On fait l'hypothose que cha.qne vecteur variable ne dépend linéaire­

ment, à un vecteur spécifique pr~s, que de m facteurs (m n), suivant le modèle 

" 
6. 

" 
x0 P = ap1 f 1 + ap2 r2 + •••• + apk fk + •••• + apm fm+ e

0
P 

où les vecteurs spécifiques correspondants à chaque vecteur variable sont les 

vecteurs e 1 ••• e .••• e 
o , OJ, op 

Exemple : En reprenant 1' exemple d'un tableau de 500 échantillons dosés pour 20 

élémt>nts et en supposant quo chaque élément ne dépende que de ) facteurs, on au­

rait le n10dèle 
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Cu = a11 t, + a12 t2 + al) tl + e1 

Pb= a21 t, + a22 f2 + a23 f) + o2 

Zn= a
31 t, + a32 t 2 + a

33 
t
3 

+ e
3 

Ag= a41 r, + a42 f2 + a4) tl + 0 4 

Sous forme matricielle, le modèle (6) s'écrit & 

X= A.F + E 

5.2.2. Représentntion dans Rn • .'mn.J.yse en lllQde R. 

- 38 -
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L'analyse des relations entre variables est appelée " analyse en 

pode R "• 

Les éléments sont représentés par p vecteurs x . de Rn. 
OJ 

On désire projeter le nuage qu'ils constituent dans un sous-espace 

~ de·Rn (de dimension rn donnée à l'avance et inférieure à n) contenant l'origine 

On d~finit ce sous-espace à l'aide d'une base orthonormée, c'est à dirP 

d 1 un système de droites orthogonales de vecteurs wli tnires v
1 

v
2 

••• vk ••• v 
' ' , m. 

Le point x . de Rn se projette on h.1 h.2 ••• h.k ••• h. sur ces droi-
OJ J , J , J , Jm 

tes et en h sur le sous-espace qu'elles définissent. Le vecteur x . se décom-
j OJ 

pose en la somme de sa projection Oh. sur Rm et du vecteur (h. x . ) perpendicu-
. J J OJ 

laire à nm. 
x • = Oh. + {hj x . ) 

OJ J OJ 
Oh. se décompose lui m8mP- en la somme de ses projections 

J 
rn sur les axes de R 

donc 1 

Oh. = Oh .1 + Oh .2 + •••• + Oh 'k + •••• + Oh. 
J J J J Jm 

x . = Oh
3
.1 + Oh .2 + •••• + Oh 'k + •••• + Oh. + (h. x .) 

OJ J J Jm J OJ 

Le vecteur (h. x . ) , orthogonal au sous-espace nm, ost appcl6 le vec­
J OJ 

teur spécifique ou vectc\tr résiduel e .• 
OJ 

Le modèle s'écrit alors, en confondant, pour simplifier l'écriturc,les 

notations Ohjk et hjk, 

8. xoj = hj1 + hj2 +. • • .+ hjk +. • • .+ hjm + e oj 

Le problème revient à rechercher le sous-espace Rm (c'est à dire les 

vcoteurs vk) qui conduit à des résidus de moyenne nulle(moyenne (e .) = o) ct 
2 OJ 

de m&me variance (variance (e ,) = s ) · 
OJ 

Pour le résoudre,on doit supposer que les composantes des vecteurs 

rasiduels sont non corrélées entre elles. 

Ayant déterminé le sous-espace nm correspondant, on assimile, à son 
rn résidu prh e0Jt 1~ V(>Ct('u.r x . à sa. projection h. sur n • 

0) J 
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C19st & dire que, au lieu de rapporter le nuage des x . aux axes ini­
OJ 

tiaux de Rn, on rapporte sa projection sur Rm aux axes de vecteurs unitaires vk 

dlter~nés ci-dessous (base orthonormée de Rm). Les coordonnées de hj sur ces 

axes sont les coefficients du modUe (6). 

, 
Ces nouveaux axes, communs & toutes les variables (éléments), defi-

nissent de nouvelles variables appelées facteurs communs. Le résidu, propre à 

chaque vecteur variable (élément), est appelé facteur spécifique. 

Il représente la n spécificité " du vecteur variable, (c'est À. dire la 

perte d'information entraînée par l'assimilation du vecteur x . à sa projection 
OJ 

h. 
J• 

5.2.3. Rotation des axes fnctoriels.Le système des m droites définis-

sant Rm n'est ~~s unique. 

Il n'est déterminé qu'à une rota­

tion près. 

Le point h. peut aussi bien 8tre 
J 

rapporté aux axes (1 ,2) ou aux 

axes (1 1
1 21 ) 1 déduits de (1 1 2) 

par une rotation. 

Il n'est d'aille1~s même pas néces­

saire que les axes (1' 12') demeu-

rent orthogonaux. 

Parmi l'infinité de systèmes possibles, on choisira celui qui permet 

la meilleure " interprétation 11 des facteurs. Différents méthodes sont proposées 

pour formaliser ce choix J le détail n'en sera pas exposé car le terme 11 meil­

leure interprétation " ne se traduit pas par un critère mathématique unique. 

Le plus couracment utilisé est le critère VJ\Ul~-\ (rotation orthogo­

nale). Son fonctionnP.m~nt peut être illustré sur. l'cxempl~ à d~~x dimensions 
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Les 6 points A B C D E P sont d'abord 

· rapportés aux axes (1,2). 

Les points A et D ont un facteur 2 de 

l'ordre de 0, tandis que les autres 

points ont des facteurs 1 et 2 du m~me 

ord!e de grand~ur (au signe près). Les 

points A et D sont donc bien " expliqués " 

par le seul facteur 1 alors que les autrr.s 

points ne la sont pas. 

Par rotation d'un angle n, on peut choi­

sir un autre système d'axes (1•,z) tel 

que les 4 points B CE F aient, soit un 

facteur 1,soit un facteur 2, de l'ordre de o. On dira que la structure des points 

A B CD E F P'-r rapport à (1 ',2') est plus simple que }\:u rapport à (1 
1
2). 

D'une façon plus générale dans le cas de m facteurs, on cherchera un sys­

tème d'a.xes qui minimise le nombre de facteurs bipolaires (à valeurs positives 

et négatives élevées) car ceux ci sont généralement plus' difficilement interpré­

tables en termes géologiques que des facteurs homopolaires. 

QIOde Q. 11 

projeter 

5.2.4. Rcpr6st-ntntion dnns nP. 1\nnly~~ en l'Iode Q. 

L'analyse des relations entre observations est appelée " analyse en 

Les échantillons sont représentés par n vec~eurs x. de RP. On désire 
1V 

le nuage qu'ils constituentdans un sou~·espace Rq (de dimension q donnée 

à l'avance et inférieure à p), contenant l'origine. 
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On définit ce sous-espace à 1 1aide d'une base orthonorm~e, c'est à 

elire d 1un syst~me do droites orthogonales de vecteurs to,nitaires u
1 

u
2 

o o o o u~ 
' ' ~, 

•••• u • 
q 

Par un développement analogue à celui décrit pour los vecteurs varin­

bles dnns Rn, on confond le vecteur observation x. de Rp avec sa projection 
1V 

hi sur le sous-espace Rq au résidu·vectoriel aléatoire eiv près, (eiv = (hi 

Comme pr~cédemment, le syst~me des q droites définissant Rq n'est 

pas unique et n'est d6terminé qu'à une rotation près. 

s'écrit 1 

9. 

Sous forme algébrique, le modèlo analogue au modèle (6) du§ 5o2.1. 

" 
xiv = bi1 g1 + bi2 g2 +o. • .+ bil gl +. • • .+ biq gq -t· 0 iv 

.. 
x = b 1 g1 + b 2 g2 +o •• o+ b g

1 
+ •••• + b g + ë 

nv n n nl nq q nv 

où les résidus correspondants à chaquo vecteur observation sont les vecteurs 

s~cifiques e1 ooooe. • ••• e v, 1v, nv. 

Exemple : Dans lo tableau (500 X 20), en supposant que chaque échan­

~illon ne dépende réellement que de 4 facteurs, on aurait le modèle • 
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5.2.5. Comparaison ~ntre le~ nn~lyscs en modo R et en mode Q. 

Elles ne sont pas directement d~ductibles l'une de l'autre car il n'y 

a pas de co~espondancos entre les sous-espaces (Rm et Rq). 

Dons l'analyse en mode R, on recherche les valeurs propres do la 

matrice des co~fficients de corrélation entre variables (éléments). 

Dans l'analyse en mode g, on recherche les valeurs propres de la ma­

trice " coéfticionts de corrélation " entre observations (échantillons). 

La première est une matrice carrée de rang p, la seconde une matrice 
carr'e de rang n. 

Pratiquement, l'analyse en modo Q nécessite une taille mémoire en 
1 • 

ordinateur beaucoup plus importante que l'analyse en mode R pU1sque, le plus 

souvent en géologie, le nombro n d1échantilloJts (ex 1 500) est très supérieur 

au nombre p d'échantillons (ex a 20) • 

Cette limitation pratique en diminuo la généralité d'emploi. 
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DEUXI&\Œ PARTIE 

DESCRIPl'ION DES METIIODF.S 



• 
-; 

~~· t 

:~.-.:..:.~& 
fJl~"~~--..,.. .. 

( 

• .. :• 

• 

- 45 -

ORGAtUS.ATION GF.NJ.lL\LE ET TUL'IINOLOOIE. 
-----~----------~--

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

organigramme, les notations rencontrées dnns le calcul matriciel et les types de 

bordereau d'exploitation employés • 

C----,....---...J 

Symboles utilisas 1 

Lecture carte perforée. 

Sortie carte perforée. 

Etat de codification en bordereau compor­

tant en général des données à pe1·forcr 

qui seront entrées en machine. 

Sortie d'états de résultats à l'imprimante. 

Lecture fichier de données sur disque. 

Ecriture fichier de données sur disque • 
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Notations rencontrées 1 

mtrice 

Sortie sur traceur automatiquo 

Module ou ensemble de traitements à 
exécuter. 

Branchement conditionnel. 

D6but. 

Fin. 

Jt• =transposée de X= (x•1j),[i=1,p a j=1,r'j tel quo V i,j,x•
1

j= xji 

(c'est la matrice de X dans laquelle on a échangd lignes et colonn~s) 
x. = matrice ligne extraite de X ou vecteur ligne. 1V 

xiv= (xi1 xi2 ••• xip) 

x0j = matrice colonne extraite de X ou vecteur colonne 

x0j = (x1j x2 j x3j ,,.xnj) 
-~ -4 

X = inverse de X. C'est une matrice telle que le produit 1 X .X= I où 

46 

1 est une matrice unitaire (avec des 1 sur la diagonale principale et des 
0 ailleurs). 

x.u = À .u u est Wl vecteur propre de X 

À est la vnlour propre associée 
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T,ypes de-bordereau 1 

Bordereau modèle 1 (voir figure tome II) 

utilisé pour les programmes statistiques élémentaires. 

Bordereau modèle 2 (voir figure tome II) 

utilisé pour le programme de créntion de fichiers. 

Borderenu modèle 3 (voir figure tome II) 

utilisé pour les programmes d'analyse de données et de prévisions (calcul) 

Bordereau modèle 4 (voir figure tome, II) 

utilisé pour les programmes d'analyse de données. 

Borderenu modèle 5 (voir figure tome II) 

utilisé pour le programme de report de points • 

47 
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Cet organigra111ne peut s 1 interpr6ter de la faoon sui vante 1 

• L'utilisateur reporte ses données à traiter sur un état de codification. 

• A par~ir 4e cet état de codification, il obtient ses· données sous forme 

de carte perforées • 
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• S'il utilise la procédure la plus courante (fichiers normalisés), il remplit 

le bordereau d'exploitation modèle (2) (carte paramètre) 1 un passage en machi­

ne lui permet alors de créer et charger ses fichiers de donnée sur disque • 

• A partir de ces fichiers do données normalisés, il pout exécuter en machine 

des programmes statistiques de base en remplissant le bordereau modèle (1) ou 

dea programmes d'analyse de données, do prévision (régression) en remplissant 

les bordereaux modèle (3) 1 (4) avec sortie traceur ou non. S'il veut à la suite 

4e ces derniers programmes exécuter un report de points (bordereau modèle (5) à 

remplir), en utilisant leurs coordonnées, il lui faut créer un nouveau fichier 

normalisé à partir des facteurs e~traits de l'analyse (retour à l'acquisition d8 

données). A partir de ces m8mes facteurs, il pout soit effectuer une nouVelle 

~lyse de données, soit utiliser les programmes de prévision (régression). 

• S'il utilise la procédure moins usée (entrée carte), il pourra directement 

utiliser les programmes d'analyse do données en remplissant les bordereaux cor­

respondants et les prograDnes de.prévision. 

1.1.2. Nomenclature des programmes 

Acquiaition des données 

M&thodes descriptives 

éUmentairea 

GRAD1 1 création de fichier 

TMET 1 teneurs moyennes et écarts-type 

HIST 1 histogrammes 

MATt; 1 matrice de corrélation 

GRAD 1 graphique de données 

DITRI 1 diagrammes triangulaires 

REPP1 a report de points 
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M4thodes descriptives 

IINl'UTariablea 

d'analyse de donn,es 

Méthodes de 

prévision 

cemplé~nts à l'analyse 

de données (en annexe) 

1.2. Terminologie 

AFAC1 

AFAD1 

APAT1 

A~C1 

A~D1 

Ac;T1 

REDA1 

RTAG1 

ASIC1 

ASID1 

NUDY1 

50. 

a correspondances (calcul) (entr.Se cartes) 

a corrospondancr.s (calcul) (entr.Se disque) 

1 corre~pondances (tracé) 

1 composantes principales (calcul) entrée 
caries) 

1 com~osantes principales (calcul) entrée 
disque) 

1 composantes principales (tracé) 

1 r6gression linéaire 

& régression étagée 

a analyse on facteurs communs et sr4cifiques 
(entr~e cartes) 

1 analyse en facteurs communs et spécifique$ 
(entrée disque) 

1 nuées dynamiques 

Les données de ba~e se présentent sous forme de tableaux à 2 dimensions. 

Pour la compréhension des chapitres suivants, on va rappelnr les conventions uti­

lisées pour la terminologie. 

1.2.1. Donnéns do ba$e 

' variable 1 1 variable 2 tv"ariablP. ) variable 4 

obserration 1 

-
obsern.tion 2 x valeur 

.. -
obserration 3 

-__ .. ____ 
------ -·-- -·- -- - -. ---. 

-- -----· ~----- .....__. __ - - -- -
observation n --
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Chaque colonne correspond à une variable, chaque lign~ à une ob~ervation. 

Une valeur x sera la grandeur relative à une obttervation et à une variable. 

On emploiera donc les termos 1 variables, ·observations et valeurs. 

Dans les problèmes d'analyse de do~es, on ost amen~ à càlculer des facteurs 

relatifs au~ variables ot des fAete,~s relatifs aux observations 1 les premiers 

seront appolés facteurR F, les seconds fncteurs G • 

Nous définirons aussi des facteurs ~upplrmeni.airas Fs et Gs, relatifa respective­

ment aux variables et aux observations. 

1.2.2. exemple de tableau 

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

variable 1 
i 
1 variable 

~ 

obsorvn.tion 1 X11 X12 

1 

' obE-ervation 2 X21 X22 

.observation 3 
1 

.D1 XJ2 

observation 4 l X41 
1 

X42 
---- ]_ 

1 
observation 5 1 X51 X52 

; 

obsen"ntion 6 X61 X62 

observation 7 X71 X72 

Somme en colonne S1 S2 

ses caract~ristiques sont 1 

7 observations (i=1,7) 

4 variables .(j=1,4) 

On définit les q\mntités suivantes 1 

2! val'iable )! 
1 

X13 1 

1 

1 X2) 1 
1 

Xl) 

X43 1 

' 
X53 

X6) 

X7l 

Sl 

somme en colonnes (ou poids des colonnes) 1 Sj, j=1,4 

somme en lignes (ou poids des lignes) 1 Ti, i=1,7 

somme en lignes et colonnes (ou poids total) 1 AKT 

1. 
variable 4 Somme en ligne 

1 

X14 
1 

T1 

X24 i T2 

XJ4 Tl 

X44 T4 

X54 T5 

X64 T6 

X74 T7 

S4 AKT 

·-
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1.2.3. Structt1re d.'une oh!'IPMi\.tion 

homple a Une observation, constituoe pn.r un identificateur et 8 vn­

leurs correspondant à 8 vo.riubles, est disposée sur cartes perforées suiTant le 

schéma ci-dessous. 

~ .. dt. 
1! OB&E~U'f\1.101\J 

fig 1.2.). 

eroquis du haut 1 l'identificateur précède les T&leurs 

(il est en début de carte) 

croquis du bas 1 l'identificateur suit les valeurs 

(il est en fin de carte) 

\ () G tJ \ \ r \ C A\ E 0 R 1 

~l-

l'identificateur est l'association d'un numéro de r6térence (exa012) et d'un ca­

ractère facultatif de ~oupage (oxa4) qui peuvent 8tre considérés globalement ou 

séparément. 
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1.2.4. Facteurs .ultiplicatifs 

Ils permettent.d1enregistrer les donndes sur disque magnétique en tor­

mat entier et donc d''conomiser une place importante. Ce sont les puisanoes de 

10 par 11opposd desquelles il faut ~ti~ier les valeurs enregistrées sur disquo 

pour_obtenir les Vr.aies valeurs (voir fig. 1.2.4) 

1 

1-l observation sur disque 1 200 ~os .21-S b.2il 
1 1 t 

! l ! l T-
facteurs multiplicatifs 1 L <i --:!. -21 ol 

L t ! "'~ '1 , 

-1 2)00 
1 

~,5 12'15 ~JO 1 
1 

1 
1-0"û 1 ~ 1 

~. l observation r~elle (trai 

t~e par l'ordinateur), à 

la sui te de la conver­

sion 1 l.2.oo 'J<-Ié.t-1 ;os ,.Ac· ' j tls "~o -t. 1 'if- >< ~o ~ j 62. ~ ...t o •1 
"' 

fig 1.2.4. 
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1.2.5. Variables supplémentaires 

.---------
ANALYSEES y, 

1 

IGNOREE-~. 

i 
'17 ~· -o 'Ô 

l 
7 ...sz___ 

variablo1 voriable2 variable) 'rariable4 variablo5 varin.ble6 

observation 1 

observation 2 
·--

observation ) 
----- _____ .. 

1----···- ···-· --· 
observation 4 

observation 5 

tig 1.2.5. 

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

compte et participent à l'analyse (variables analysées) J d'autre sont totalement. 

ignorées J d'autres ne participent pas à l'analyse mais sont néanmoins représen­

tables clans le sous es}Bce déterminé par l'analyse (variables supplémentaires). 
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1.2.6. Obsern.tion:. suppUmP.ntaires 

variable 1 variable 2 variable l variable 4 

r:~~~~~=~--o~b--s-•~rv~~a~t~i~o-n_-_-1_-_-~+l-----~----~----_-_-_-_-_~f~--~=-·-_···--~~~~::~~~~~~-~~~~~~:~~~~~~~~~-~= 
observation 2 

tr----------------~-------~--------~------~-~------1 ! 
"' '"t------ ---------- ----· _______ ,_ ____ _ 
1 observation 11 
't-------+----'--------1----+-~ 

- ·- - - - - _, - - - - - -
.~-----------·----------4-'---------~~----------~·~----------~-----------
l 

1 • 1 

- ~- - - -

oblervation 14 1 i 1 l 
~i -·-- ---------t--------i-------~--------a-------·-
"'"' obsonation 15 l : j 1 
~ 1- ----~----------+1 obaen~~~--~- _---r-~ ·--· . ____ ___. 

fig 1.2.6. 

Les observations 14-15-16 seront dites supplémentaires. 

Parmi l'ensemble des lignes •observations", certaines sont prises en 

compte et participent~ l'analyse (Tariables analysées) J·d•autres sont totale­

ment ignorées 1 d'autres ne participent pas ~ l'analyse mais sont néanmoins 

représentables par leur projection dana le soua espace dé~erminé par l'analyse 

(observations supplémentaires) • 
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1.2.7. Contrnintes 

Tous lee progralllll8s passent actuellement sur un ordinateur IBM-11 30 

de capacitl .&moire 8 K mots et muni d'un seul disque. Ils seront prochain~mont 

a.4a.pt6e à un ordinateur IJ»f de la a6rie 360 moclèlo 40 de 128 K octets de mémoire 

centrale et 6quipl do bandes et disques. 

Il est clair que les contraintes dift6reront suivant la version utilisée 

contraintes 11)0 contraintes )60 

Nombre de variables ' 24 Nombre do 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 donn~es ot organisation des fichiers 

2.1. Acquisition directe des données. 

Les donn~es do mesure peuvent so pr~sen·~er à 11 origine sous plusieurs 

formes 1 

- bordereau normalis4 ou quelconque, à partir duquel des cartes sont 

perforées 1 

- cartes directement pertor4oR par un programme indépendant. 

- fichier gdnéral préalablement constitué sur disque magnétique. 

Quelques soient leur support ou leur format, cos données sont d'abord 

réorganisées daDs un fichier disque normalisé, accessible par la totalité des 

progranrnes. 

Remarque Le terme "données" est pris dans son sens le plus gén~ral, c'est à 

dire 1 "r6sulta.ts de mesures offeotu4es sur des ~chantillons, ou valeurs d'au­

~res ~iables telles que coordonn~es, ou par~tres calcul's à un stade inter­

médiaire". 
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2.2. Organigramm~ do prineiro. 

LE:G TU AE PAQ.A14ET I:E 
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])ON~EES 

lEtJEvR; 
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Cet orb~nigramme de principe peut s'interpréter de la façon suivante : 

- Lecture données sous forme de éartes ·perforées et lecture des para­

m~tres obtenus à partir du bordereau modèle (2). 

- Au premier passage, on pout créer soit le fichier teneur seul, soit 

les fichiers coordonnées et teneurs dans un m8me passage. Pour le fichier coor­

données, uno conversion ost prévue dans le cas où celles-ci sont géographiques ; 

elle permet de les transformer en coordonnées Lambert. Au fur ct à mesure de sa 

création, le fichier est listé à l'imprimante. 

- .A.près une analyse do donné os, on peut créer un fichier à pArtir des 

facteurs extraits de cette analyse. Le fichier facteur est listé de la m8me fa­

çon au fur et à mesure de sa création. 

2.3. Présent.a:ti.on du borrleren.u do des~l'ipti«m d" donné'!'s : modèl.e 2 
.. )''»'* 

On rencontre dans le bordereau ci~~do paramètresa description rhY-
siquo des données, description logique des données, transformation des données, 

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

- Description ~sique des données. 

Il convient do préciser : 

- les positions respectives de 1 1identificatéur, éventuellement dos 

coordonnées et (ou) des teneurs. 

- les noms des variables 

- les facteurs multiplicatifs (puissances do 10 po.r l'opposé desquel-

les il faut multiplier les valeurs sur carte pour rosti tuer les vraies valeurs) 

- Description logique des données 

Il s'agit de définir : 

- la largP.ur de l'identificateur 

Pour dos raisons de programmation, la longueur à indiquer sur la carte po.ramètr~ 

n'est que la moitié de la longueur réelle (voir bordereau) ou nombre de caractè­

res 

- le nombre de colonnes ou variables. 

- le nombro de coordonnées et leur nn(ure 

(géog~PbiQ~ nu Lo~b~rt} 
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- Indirectement le nombre d'observations, on pleçnnt une carte ne 
contenant que des 9 à la fin du paquet dos données. 

- Transformation dos données 

Les coordo1mées figurant dans le fichier doivent 8tre toujours rec­
tangulaires. 

60 

Le programme admet des coordonnées géograpbiques qui sont alors trans­

torm6es on coordonnées rectangulaires Lo.mbert avant d 1 3tre écrites dans le ti­
chier. 

- caractéristiques du tro.itemont. 

SuiTB.Dt la 'raleur du paramètre "nature du fichier" (voir fig.2.5.2.) 
on peut oréer 1 ou plusieurs fichiers : 

- Nature du fichier 

- teneurs 

- coordonnées 

- facteurs 

Les fichiers teneurs et coordonnées peuvent 8tre crées simultanément. 

Lo fichier coordonnées peut 3tro créé seul à condition que le fichier 
facteur l'ait été au préalable • 

Rerrargue 1 Il est posdble de porter des corrections sur un fichier gr4ce à. un 
progra~~~~~e d.o mise à jour • 
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2.4. Description d~s fichiPrs • 

r 
n cnreg~s 
corros­
pondAnt 
~U)C •. D 

indivi.dw 

2.4.1. Fi.chiP.r "Teneurs. 

~~01_· n_t_e_ur_ .... d_E>r_n_1_· o;..r__;,e_nr_..;eg:.:.I.;... s_t_r_o_mc_n_t_+_1 ______ __,f 1er enrogistren:nnt. 

~..._oms __ d_e_s_va_r_1_· a._b_l_e_s __ ~ __ 2_4-----------'' 2ème enregistretn"'nt 

E .__ct_e_ur_s_mu_l_t_ipl_i_c_a_t_i_r_s_.~_~ __ 2_4 _______ ....J{ )ème enregistr.~m·m t 

~uméro Grou po pointeur 
fichier coordonnées 

[teneurs ~ 24 

' f T -, 

1 1 1 

Nwn6ro Groupe pointeur teneurs ~ 24 
~ 

(n+)) enrogistrt'ro-••rt 
fichier coordonnées 

fig. 2.4.1. 
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2.4.2. Fichier "cooTdonn~~s". 

r·----
j Pointeur dernier enregistrement + 1 
f 

- 62-

1er enregis­
trement. 

[
.Pointeur identiticai.eur coordonndes (X, Y, Z) 2~ enrrgiMtrr-

/ tic~~~-n-eur __ ~~--------~------~----------------~----------------- ment. 
1 1 

1 

'1 

' 1 

r··Point:~;---l identiticat~:-r, coordo~~e~Cx, I, Z) . 
! fichier teneur 
·---·-·- .. -·- --

fig. 2.4.2 • 
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2 .... 3. Fichier "tac·hurs". 

Poiateur dernier enregistrement + 1 

.r-
LNo~:· facteurs ~ 5 Noms des classes facteurs :( 5 

r· -~~~;.:~-~ltiplicatifs ' 10 -·] ._ ___________________________ _._ 

'
---;~:-~~:~: point:~-;--, facteurs ~ 5 cla~aes;t 

fichier coordonneS es 1 . facteurs' 5 
- 1 --L ' -···-···-

' 

n enregiRtremonts 
correspondaat.s 

n individus 

1. 

1 

•· -····----·--·---,.--------r---------..;.....--: 
1 

Num6ro Groupe jJ>Ointeur 1 facteurs ~ 5 . classes-
. !;fichier coordonn6es~ .facteurs~5 

• 1 

fig. 2.4.) • 
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1er enregis­
trement 

2ft enregis­
trement 

lh enregis­
trement 

4ft enregis­
trement 

. ~ 
(n+3) .. nre-
gist.rement 
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:!.5. PrograJm~es uti.li~f\nt r..-s tichi~rs. 

2.5.1. Fichier "tcnP.urs". 

Programme statistiques élémentaires. 

1 

Fichier 
"Teneurs" 

-64 -

fig. 2.5.1 • 

, --· .. ~;,~\1 
z__ __ AF._w _ __,j .... I __ A_~_n __ _, __ AS_r_n __ _] 

'------------------------------------~~------------------------------

Programmes statistiques multivariables. fig 2.5.1. 

Le fichier normalise "Teneurs" est à la base de l'organisation des traite­

ments. Tous les programmes lui ont accès et l'utilisent en entrée • 
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2.5.2. Fichiers "eoordonn6os" "teneurs" et "fActeurs" • 

,.--, 
/ ' 

1 Fichier \ 

1 " ', Teneurs" 

\ 1 
\ / ............ __ / 

1 
1 

1 
1 
1 
1 
1 

=--~ 
REPP1 

_65 -

tig. 2.5.2. 

I.orsque les coordonn6os dos échantillons sont connues, on peut ta.iro de 

la cartographie par report de points, ~oit à p~rtir des teneurs brutes, soit à 

partir des tncteurs extrai t!'l po.r 1' analyse et. voir ainsi la rép:lrti ti on géottraphi­

que des variables considnrées. 

,!!! Le pr~grnnvno llF.Pl,l no fait }X\S lo tracé de:c; courbes iso-vA.leurs • 



• 

~.,i 
• 1; ., 

... 

• 

-66-

:!.6. DeBsin dll J'!qU~t do cartes. (IB~I 1130) 

C.IUtTrs 

PAQAMETRrS 

Il Xf::Q 

. ,.,, :· -4-

.J,-_.;...:;::~;,.;..: .>----._.....:) __ ,1 

t~ .. , t 4 

1 

' 

lr ______________________ j 

Les cartes partu~~ètrelll corrupondent 

au bordereau • 
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). MtSthocles deacript.iYel ~l.~Mntaires 

3.1. Introduction 

Lo bordereau ~~le 1 ost un bordereau d'exploitation dea pro,rammes 

atatistiques 4Umentairea. Il est rempli par l'utiliaatoul' et fournit à l'o~re,.. 

teur tous les renseigne .. nta n4cesaaires à l'oxploitation des proerammea aui.antsa 

- Teneurs moyennes et 4carts-typea 

- Histograanea 

- Matrice do corrilation 

- Graphiques de données 

- Diagrammes trian~aires 

- Report de pointa 

a TI-lET 

1 HIST 

1 MATe; 
a GRAD 

r DITRI 
r REPP1 
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3.2. Proçramme dP. calcul dPI' moyenntts P-t ~en.rts-trpes (~IF.'I') 

).2.1. Organizrnmme de Principe 

'"~t~.s 
PM·.F IJ\E"T~ ~ ~ 

LCC. Tu 'RE 
J 

i>A f1 A t•\ E:ïf'![:, 

~------~----~---L-E_~~-T-~~·,_:_~_-___ -] 
- ~ONN E:E~ 
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3.2.2. Mithoda utiU s~e 4a.ns le .pto«rae 

Lorequ•une nrie 4 1 ob•er.~·Uone (oa.raotbe quantitatif) o.-porte :tf...,_ 

leure 0(1), Q(2)r •••• , Q(n) , la ~leur arithmltique .oy.nne .. pirique a•4orit 1 

.g • Q(11 + 0(2) + ••• + Q(n) 

1 

L• .Scart type (dhiation st8ndard) empirique est .Sgale ~ la racine oarr4e 

cle la moyenne quadratique des .Scarts à la moyenne ; c • est un paraMtre de diaperaion 

qui tient compte des écarts de toutes les valeurs observ.Ses 1 

1 

:tf-1 
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).2.). DeRftin des e~rtes 

Colonnes 

V&riables 

•Colonnes 

,variables 

.colonneR 

1 2 

Nbre de 
teneu1•s 

Carte n° 2 

1 

1 1 5 819 12 ·.;, 17 18 1 ' ! 
1 1 Rang du 1 n°· du der- '-..,. ... :Nbre de 

1
. premier é-~ nier échan- ,, jgroupea 

1 chantillon' tillon à . ......,. .... retenus 
i '·1 à considé- considérer , ·-...., 1 
~ rer 1"-. "i 

'~-i 

.~-! 
KTSUll = borne sup4rieure au delà de laquelle les Ta­
leurs ne sont pas prises en compte. 

80 
' 1 

KTSUP(I), 1=1,~0 ,. 
i 

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

1 24' 

' 1 

rriabl••i 

Colonnes 

variable 

.ColonnP.s 

,variables 
1 

1 

KTSUP(I), 1=21,24 

1 

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

1 RO · 

KTINF(I), 1=1,20 

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

1 

KTINf(I), 1=21,21 
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3. 2.4. Dessin du paguPt de eartec (IB~I 11)0) 

-



''. .... ·. 

( 

• 

3.-3.Prosranme de trac~ d 1histogran11e (JIIST) 

3.3. 1. Organisra.ne de Princi po 

CA~,_~., 

.Ç) ~ RI\ t-4 ~ "f"R E. 'S. • 

Lc:c. Tv RE: 

'PARP)MJ::TRa 

-72-
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l.l.2. •t6thode utilb~e danft le programme 

On dtftinit Wl interTalle constant conme largeur· de cluse J en ·prenant 

chaque largeur de classe comme base, on construit un rectangle dont l'aire est 
proportionnelle ~ la fréquence de cette classo. 

ces. 
La réunion de plut~ieurs rectangles constitue l'histogramme des trtfqucn-

Chaque rectangle peut 8tre matérialisé de trois taoons ditt~rentee. 

- par les identificateurs des individus appartenant ~ chacune dos 
classos • 

-par les nwnéros de groupe des individus appartenant ~ chacune 
des classes. 

- par des astérisques. 



• 

-t.-

~>--.;~: ·-· _,,}{ 

~ 

··~ 

l.l.l. Dessin des cartes • 

!Colonnes ; 1 

~ariables Nbrc de Nbre de! Rang du 1! Numéro du pararètre 1 ".. .\.\, ~option . 
teneurs 1 classe si ~chanti 1-: dernier é- 1 )l4'rmettant 1 "'- \ 1 1 

jlon à con: chnnti llon 1 de maté ria- · \ 'i 
f 1 Ridérer 1 à considé- 1 liser l'his-i ·, 1 
f l i rer ! togranme 1 '\ \ ' 

------~------~------------~----------------~~----------

Colonnes ~ 

Colonnel'l 

inriabloal 

1 j 

.Colonnes 
' 
1 
jvariablesj 
1 1 

' 1 

;Colonnes , 
; 1 

J ' 
Îvariables : 
1. 

option = 0 Sélection des varinblns sur le cln.vier 
option == 1 St<lect.ion des vorinblel'l pBr cart.e paramètre 
Dans les colonnes 13 à 16 0001 = Num~ro 1000 = *** 

KTSUP : borne au dela de laquelle les teneurs no sont pa.s 
prises en compte. 

1 801 

KTSlT(I), 1=1,20 

(Si plus de 20 variables carte 2 bis) 

1 

KTSID'( I ) , 1=21 , 24 

Carte no 3 KTI~T : borne inférieure au dessous de laquelle les te­
neurs ne sont pas prises en compte. 

1 80 

KTINF(I), 1=1,20 

(si plus de 20 variables carte l bis) 

1 2·1i 

KTINF(I), 1=21,~4 

--------' 



-75-

" 

J.).4. Dessin du poquet do cartes (IDM 113:Jl 

,._ 

) 
. ;::~: 
': .. ~.., 

Ml L..el'C.AI. til !IT, f-'tS.\A 1 "i1~iB 
·------------~----~----~ 

// X'E Q \-" 'S \ o t. 

r 

..... -.. ~,. 
' ~ ;-

' 
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--------------------........... .......... 
3.4. Progrannne de tracé do gra}lhiques de donnéeR (GRAD) 

).4.1. Oruttniurmrunt~ dt! pri.ncip~. 

c~~.,.to:!l 

Pl\~~,._.~,t,;r.~ 

L cc lu~ e 

Do ,...c liJ tf r:.s 
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3.4.2 • .Uthode uUlisée dans le progra11111e. 

Etant donnée une série d'observations à plusieurs variables, ce· pro­

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

deux. 

La représentation par un nuage de points done une idée de l'existence 
possible de ces relations. 

Il 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 dea 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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variables 
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).4.3. Dessin des cartes 

Carte n° 1 

1 21 15 s:9 111'-. ' t79 ·so 1 

l' ',1 ,. ~ 1 1 
libre de, "' lllang du 1 n• du der-!:: option· indici 
teneurs~ lchantil- nier lchan-~ 

llon à cl tillon à ~ 
·"'·, 

1 
sidérer considérer . 

Option = 0 Sélection des variableB sur le clavier. 
Option = 1 Sélection des variables par carte par~tre. 
Ind~.r. = 0 échelle calculée. 
Indiè = 1 échelle pa.ram~trée. 

' 

Carte n° 2 KTSUP borne supérieure au dela de laquelle les teneurs 
ne sont pas prises en compte • 

[Ço_l_onne!'l i 1 80 

variables 

variables· 

!Colonnes 
0 

variables 
1 

1 

KTSUP(I), 1=1,20 

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

1 

KTSUP(I), 1=21,24 

.. 

Carte n° 3 KTINF borne int6rieure au dessous de laquelle les te­
neurs ne sont pas prises en compte. 

1 80 

KTI~~(I), 1=1,20 

(Si plus de 20 variables cA.rte n° ) bis) 

Co lonnes 1 24 1 

:~v.-a_r~l··_a~b-l:e~s.--KT_I_NF_(_I_) .... , -~-=-~-, 2-4J 
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) ••• i. Dessin du paguet de cartes (IBM, 1110} 

1 
.. 

( ) 
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3.5. Programme de tracé de dinarnmmcs ternaires \IU't'RI) 

(:AQt·~.s 

P~flAtJI~,.~~S 

LfCïURg: 
t'AR•" MET~~ S 

-r-
AC.-C ~-:---1 

___ .....,,__~~-- ~----c=='--_-_-_--.l,_ __ o 

C.ALCU L 

._l __ _ 
~ c; 'l><=>f< r 

])l?S 

1='oi...sTS _,_ ...... l_---,.., 
l 0 
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3.5.2. Mdthode utilbdodanl le progra~~~~e 

~t donnie une s4rie d'obsenations ~ plusieurs nriables, oe' pro-, 

gramme permet de reprlsenter des.observations par rapport~ trois nriables 
dont la somme est constante. (voir fig 3.5.3.) 

La reprisentation par un nuage de points 110ntre, les groupeMnts, de 

points-observations et donne une idle de 1' existence possible de re la. ti ou entre 
les variables slleotionndes. 

Trois optiou sont possibles a 

- Chaque point est reprlsenti par son identificateur. 

- Chaque Point est reprlsentl par son numlro de groupe. 

-Chaque point estJrepr6sent4 par une croix • 
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3.5.3. Diagramme t~~naire (exnmplè) 

~~------------

t '. bO 7. 
~le. -1 : 2.o "Jo 

3 : 2.o 7.. 
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carte n° 1 

1 4 5 8 9 1(J 11 12 13 36 
.. -·--·-·--.--....-·.·-

14 14 12 12 2411 

~·----~--..., ....... - ......... -·-----
hauteur du Nombre d'ob- Nombre de FC'rme d'édi- variables choisies 
tri.angle servations variables tion des comme p8le (ou som-
en mm points mets du triangle). 

hauteur du triangle 
équilatéral : · 

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

Forme d'édition des points : 

valeur du paramètre 

0 

--1. 

croix seule 

croix + 
identificateUl· 
complet 

croix + 
n° de groupe 
seul • 

1 
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- Variables choisies comme p&le 
, 

Cette selecUon est oplr6e .po.r un maque poUYant pronclre quatre 'valeurll 1 

0 

1 

2 

3 

La variable ne sera ~s retenue 

L& Yariable sera choisie comma p8le n° 1 

La variable sera choisie comme pt,le n° 2 

L& variable sera cboisio commo p8le n° 3 

L& position des p&les (numérotation) est immuable a 

Si on rencontre dans le masque, plusieurs fois la valeur 1 (ou 2, ou 3) 

cela. signifie que la T&riable correspondant au p8le 1 (ou 2, ou 3) sen la soDIIIe 

de toutes les 'ftriables atfect~es de la valeur 1 (ou 2, ou 3). 

Exemple 1 

soit le aasque 

correspondant 

aux variables 

les p&les auront 

la structure • 

ffi: CA+ MG+ AL 

NA+ K 

CD= SI 
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carte n° 2 

1 2 ) 12 

12 10A1 

Nombre de dia- type de chaque diagrauune 
grammes à tra- à tracer 
cer 

- Nombre de triangles 

On a vu que l'identificateur d'une observation comporte un numéro de groupe 

qui peut ltre 6gal à (0, 1, 2, 3, ••• , 9). 

On peut représenter toutes les observations relatives à un mAme groupe, dans 

un diagramme ternaire et faire donc autant ou moins de diagrammes que de groupes. 

Le groupe 0 permet do traiter toutes les observations, quelque soit leur nu­

llléro de groupe dans l:1Jl m8me diagramme. 

On indiquera ici le nombre de diagrammes (chac\D'l correspondant à un groupo) 

à tracer. 

- Type de chaque diagramme. 

On indiquera ici les n° de groupe successifs correspondants à chaque d~agram­

me que l'on veut tracer. 
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carte n• 3 carte n• 4 (du m3me type) 

1 

lOA2 

Titre et nom du diagramme • 
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3.5.5. Dcassin d" pnt)Uet do enr.t~s (InM 1130) 
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-:.· 
.y 

1~;~ 
~ 

, 

.. 



• 

. ·~ 
: ..... 

.. 
. ,"• 

~.-..,."' 

.. 

3.6. Progrn.nme de_ calcul c.les coef1"icients d.e corroletions. (MA.TqiJ) 

3.6. 1. Organigramme dP princ.~ • 

CA~"tt:!a 

P~ taA~G"Tf<CS 

L~CTùRt;:" 

LECT URE 

/ 
:DO t-l tJ EE S 

CALCULS 

- 88-
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3.6.2. 1-fét.hocl.P. utiJ i sée dn.ns le pror:z:amme 

Le coefficient de corrélation est un indice numérique qui mesure l'in­

tensité de la liaison linéaire entra de\~ grandeurs. Supposons que ces grandeurs 

correspondent aux colonnes k et 1 du tab]~au de données x{i,j). Soient mx(k) et 

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

Le coefficient de cor1•é!ation entre les grandeurs xk et xl est défini 
par • 

covariance {~ xl) 

V variance (.xlt) * variance {xl) 

Cette relation s'écrit sous forme développée 

n 

L (x(i,k)- rmr.(k)},(x(i,l)- rnx(l)) 
i=l 

[x(i,k) - mx(k)l 2 
.. ...l 

n 

L - r ') 
lx(i,l) - mx(l)j-

v 
i=l 
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3.6.3. Dessin des cartes 

carte n• 1 (à remplir par 1 1 opérateur) 

1 3 4 6 

N•ro du Nouvelle 
fichier longueur 

carte n° 2 

1 3 5 8 9 10 11 12 21 

-
Nombre Nombre de Nb re - ~ro des grou-
d'observations T&riables de p pos stUectionn4s 

dlec- T 
ti on I 

0 
N 

-

Le nombre do sélections correspond au nombre de groupes pour lesquelles 

nous voulons une matrice de corrélation. 

0Pl'If$N = 0 

OPl'IfJN = 1 

• teneurs naturelles 

logarithmes des teneurs. 
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3.6.4. Dessin du paquet de cartes (IBM 1130) 
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3."(. Re110rt cl t' J!Oin1•R (nrq'z.t) 

). 7.1. Orcn.ni:;rl\nwne do pri.n,eiX2,• 

C ART•~ 

fA RAt1; 1' ttç;o; 

16--~~:---c c\w pc; ... t- Cc."''S•cl•·· i. 
-:., .. r-. .d.t.is ~,rr.r.or.·J 

elu ,_.. l" ::.-:. ... ·-t..'? 
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).7.2. Description du bord~roau Mod~le 5 

OD rencontre dans le bordereau trois types de p&ra.ètrea 1 .tee en pa­

go, description logique des données, mode de repr~sentation dea ~tres. 

- Mise en ]X\ge 

On définira tout d'abord 

-Les coordonnées de l'origine 

- Les coordonnées maximales 

-La distance entre axes·à reportor. 

- L'échelle en X 

- L'échelle en I 

- Distance d'écriture des libellés de coordonnées par rapport au 

cadre. 

- Taille en cm des caractères • 

-Angle d'écriture des caractères par rapport à l'axe horizontal. 

- Descript.ion logigtlE! des <lonnéos. 

- NUIDISro du 1 or enregistrement à prendre en compte. 

• Numéro du dernier enregistrement à prendre en compte. 

- La longueur do l'identificateur du fichier coordonnée~. 

- Le nombre do variables. 

- Le numéro du groupe sélectionné. 

- Un masque permet de reporter l'identificateur en totalité ou 

seulement en partie. 

- MOde de représont~tion des paramètres. 

Trois possibilités de report. 

- report numéro seul. 

- report numéro et ~ramètre. 

- report paramètres seuls • 

-pour 1 point donné on pourra reporter jusqu'à cinq ~tres • 
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3.7.3. Dessin du paguot de cnrles (InM 11)0) 

1 ~· C.I-\P.l"''f 

;,. CA~ïE 

) 
1/ )C~Q RefP-1.. oi 

1/ "JJf'b 
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4. Hdthodcllf descriptives multivRriRblP.F. -.95 ... 

4.1. AnnlysP. de donn6es 

4.1.1. Organigramme fonctionnel 

..... i • ~, 0 R. !; ~· )1..; ":.': .:. 

:_,~ ~ ~ "::>: : ..• c.· ·: r.J.: 

:. JI! l)f~o( ;- .! 

.D':~:>:.o:.-t.• )"" 

SOP..DE"R~f'IIJ 

t)1 i.')CPLO·~ T~~Ï3tl 

C.l'iE.i':. s 
PAPAMHP,n, 

CALCUL 
D&"S 

FACTEUR~ 

G-'T-t~'i fi.!:~'J 

r---...!1~--; ')'~x h ·:w·~--~·a 

f<. E f' "'- t::. f N":-F,.f 0 N c;~;~ 

F'ACT~U RS CAN..S l..k ~'VSTEI".t; 

COZ:"S A'l<"·s FA:.,.ORÏEL':.. 

, 1) u-: :: . .:. • • i.l ,....,~ .... ·-_· _~_t:._:._·J_L_~i-t,,>-., _-__ ·_·· __ IR 
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Cet organigramme peut s 1 interpr~ter de la façon suiYante 1 

- L'utilisateur re~t à l'exploitation le bordereau mod~le 3 qui four, 

Dit les-cartes paramètres. En entrée, il dispose soit de son fichier teneur, 

cne &U pr.Salable,. soit de son fichier de donn.Ses sur carte. 

- Un premier passage en machi~e lui fournit axes factoriels, facteurs 

P et G (quelquo soit le mode d'analyse utilis.S). 

- Il r.Scupère en sortie un état de résultats à l'imprimante et tous 

les renseignements pour la représentation graphique ultérieure, charsés sur un 

fichier tracé. 

-Selon ce qu'il souhaite pour inte~préter ces résultats, il utilise 

les bordereaux mod~le 4 ou 5 1 représentation des facteurs dans le syst~me des 

axes factoriels ou report de points dans le réseau des coordonnées des observa­

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

-~u fichier tracé. 

4.1. 2. Fact.eurs, pourcentage d'ex pli ca ti on, gua.li té de la représenta-

On a w, dans la premi~re partie, que l'on pouva.it reconstituer les 

positions des points (x .. ) d 1 un nuage de aP ou de Rn , à . partir d • \Ul nombre res-1J . 
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 Rn dans le sous­

espace n1 qui ajuste au mieux le nuage (R
1 

a pour base les vecteurs uni taire a 

v1,v2, •••• Vi). Lest le ?ombr~ d'axes extraits et conservés par l'utilisateur 

(voir fig. 4.1.2.1.) ~)COJ '\H 
'1\ ~"( 

' ~ On a vu que le vecteur v L est coliné-
~-~ , ~ 

2. 

fig 4.1.:!.1. 

,~' 
,, 

• 
~~ 'F-tj aire à un vecteur propre de la natrice 

xx• (matrice de covariance). 

Si x . est le vecteur variable associé 
OJ 

à la variable·j, dont on cherche la 

projection ~ur v1, on a : 

P1j = proj. xoj/v1 = v'1 • xoj = x'oj • V1 
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c• ••t. enoore la OOiipOMat.e 4u Yeot.eur x•. V.1 (•ou 101"118' •t.rioielle, ano 

x• • t.raupo•4• 4e X) • 

Hab on •ait. que u1 • _1.__ 

()\~ 
• x•.y 

1 

Par •uit.e P(1,;1) • U(1,j) ~ 

Soit. en g4n4ralieant. a P(k,j) • U(k,j) ~ À k 

(YDir premi'r• partie 

f 4.1.3.) 
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- Pacteura G 
Ce aODt lee composantes dea n.pointa obaerY&tions de aP dana le sous• 

• m espace R qui aju•te &U-~~ux le nuage (R a pour base les Tecteurs 111, U2, ••• , 

u.). • est le ~ombre d'axes extraits et conservés par l'utilisateur (Toir fig. 

4.1.2.2.) 

p 

'X.~" 
P--1 

\ ~~vU• 
, G· " ., .. , , 

1 

fig 4.1.2.2. 

On a TU que le vecteur Uk est colinéaire ~ un Teoteur propre de la ma­

trice x•. x. 
Si x

1
T est le Tecteur observation associ4 ~ l'obaerT&tion i, dont on 

cherche la projection sur u1 par .exemple, on a a 

en effectuant le produit indiqué, on obtient 1 

. p 

G(i,1)•~ x(i,j) .U(1,j) 
j=1 

soit en généralisant 1 

~i,k~:l--x-(-i,-j-) -. -U-(k-,j-)--. 

L~~ j=1 
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~.1.2.2. Pacte\~S supplémentairP.s. 

Dans certains cas, il peut Atre intéressant de projeter dos points -
· L m 

variables ou des points - observations dans les plans factoriels de R ou R 
ddtinis plus haut sans pour autant que ces points aient contribué à déterminer 

les axes factoriels. On dit qu'ils n'ont pas participé à l'analyse mais on 

souhaite quand m3me les représenter par leur projection dans a1 ou Rm 

Il peut s'agir de points différents des autres par nature ou corres­

pondant~ des anomalies qui déformeraient l'analyse. 

- Facteurs F supplémentaires 

é 
. n 

Ce sont los composantes 4es points - variables suppl menta1res de R 

dans le sous espace vectoriel n1 

Si x j est le vecteur variable assocU'à la variable supplémentaire 
0 s 

js, dont on cherche la projection sur v1 par exemplet on obtient 1 

or T1 ;_; 1 XeU, 

~ 
(TOir § ~.1.). 1~re partie) 

. 
"'=p 

Il Tient 1 P(1,ja) = ~ 
-l=1 

x(i,js) • G(i, 1) 1 \[); 

en gén4ralisant 1 
~ 

P(lc,js) =.~;::::._ x(i,js) • G(i,k) 1 ~ 
'1.=p 
---··------------ ---- ... -···- ·---·_____.. 

k=1,m 
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- Facteurs G supplémentaires 

Ce sont les composant&& de points-observations suppUmentaire~ de Rp 
dans le sous-eapnce vectoriel R 

Si xi est 1~ vectour observation supplémentaire associ4 ~ 11obser-
s1v 

vation is, dont on cherche la projection sur u1 -par exemple, on a a 

G(is,1) =proj. x / =U• 1 • x ax'i • u1 i~v,_ U1 is,v s,v 

en effectuant le produit indiqué, on obtient a 

p 

G(is,1) = ~ x(is,j) • U(1,j) 

en génér~li~~~~~--------------------~ 

~ G(is,k) = j=t x(is,j) • U(k,j) 
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4.1.2.3. PouT~P.nt~ce d'explication 

Considérons par exemple l'espace nP des point• observation 1 l'axe u1 
peut permettre de localiser les points observations de taçon satisfaisante si 

la première valeur propreÀt est tr~s grande par rapport aux autres. En effet 

~~ mesure en projection la somme des carrés des distances à l'origine. Ainsi 

un re~re constitué par les k premiers axes factoriels 

correctement les points initiaux si A
1 

+ À 
2 

+ ••• + 
portion importante de la trace (==varianèe totale). 

permettra de ·reconstituer 

' /\k représente une pro-

Cette somme partielle ramené6 à 100 indiquera donc le pourcentage 

d'explication pour les axes considérés. 

4.1.2.4. RP.constitution du t.ableau initial 

Pour reconstituer le tableau de départ, on utilise les coordonn6es des 

pointa· sur les axes factoriels et'les cosinus directeurs des axes factoriels a 

Ona'\'Uque a X. u = \h.v 
q \J 1\q q 

multiplions à droite par u• : X • 
q 

• ......,.. - rapport à P • x{~ u q 

p 

Les u 4tant orthogonaux ; ~ u 
q 1 q 

p 

Par suite X-~ ~ • v • u' 
q q 

u • u' • {>:;. . Vq • U'q 
q q 

• u• } • ~ '~. T • u• 
q 1 ~ q q 

• u' • 1 
q 

Si on se limite aux k premiers facteurs J et si 

Às+t' ••• , Àq < é 
k--------: ---------1 

X # ~1 ~ • vq • u'q , 

4.1.2.5. Qunlit.é d.P. ln. repr6Mntation 

Pour voir si un po~nt variable ou point observation est bien repré­

senté por sn ~rojcoticn (lo facte~r eo~ro~ro~~~t) ~ur le~ ~xes factoriels, il 

suffit do déterminP.r l'angle du vecteur joignant l'origine au point avoc chacun 

des axes factoriels. 
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Angle llcs )!Oints vn.rin.bJ es 

n 
Plaçons nous encore dans R ; et cherchons l'angle du point variable j 

avec 1 'axe 1'11ctoriel "'U:. (lPoir fig.) 

.Angle d~s points observation 

Il est clair n~o 

Cos 2 e (j' 1 ) - 'F2 ( 1,.1) 
-· x(i,j >lb 

C'est à. dire 

Cos
2 9 (j,i) = 

Plaçons nous dans nP et cherchons l 111ngle du point observation i avec 

1 1oxe factoriel u
1 (voir fig.) 

'Xt\r 
\ 
\ \ ,......v«-1, 
.,..\ ..... 
Git 

Il est clair que2 
2 G (1,i) 

Cos 9 {'i,1) = ---­
l!x(i,j)ll2 

C'est à. dire 1 

G2(1 .. , 
, .1, 

... j=p 2 
.2: x (i,j) 

j=l 

4.1.3. Représentation deR échantillons ~t des élémP.nts 

Il y a deux représentations possibles : la représentation des facteurs 

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

teurs G dans un sous-espace vectoriel n1 de nP. 

Dans certaines analyses que nous verrons plus loin, on peut parler de 
k 1 

repr~sentation simultan6e pRref? qun les de\L't sous espaces H. et n vectoriels 

commutt"nt et que les facteurs P et G sont liés dans l'espace commW\ par des re­

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

dans les deux espaces Rk et R
1 

distincts • 

4.1.).1. Représentation deR facteurs F dRns RkCD Rn 

xF.,. 

0 ,.1 

fig 4.1.).1. 

Les points variables se projettent en (F1, ••• , Pp) sur les plans 

factoriels (Vl, V2) (Vl, V)) ••• (V2, VJ) (voir fig. 4.1.3.1•) 

En étudiant ces graphes simultanément, on peut aisément reconstituer 
n 

~a position des points variables dans R et mettre en évidence le r8le des axes 

factoriels (vt, ••• ,Vk). La qualité de la représentation fournit de précieux ren­

seignements pour l'interprétation. 

4.1.3.2. Représentation des factéurs G dans n1 C Rp 
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Lea pointa obaenatiou •• projettent en (01, G2 .• ÏGa) aur. lea pliUUI 

taotoriela (u1, u2) (u1, ul) ••• (u2, u3) (Yoir fig. 4.1.3.2.t ln 4tudiant le• 

grou,...nta entre les pointa obaenationa, on P.ut .. ttre en 4~4enoe le ~ftlo dea 
axe• taotoriela • 

r 

0 

fig 4.1.3.2. 
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4.2.2. t-1-!thodo utilisée dans le programm~ 

Consid~rons toujours le tableau de données x(i,j) &Tee i•l,n et 

L'analyse en composantes principales peut 6tre effectuée sous trois 

formes selon le typo de changement de variable adopté. 

-variables centrées a on pose 1 y{i,j) = x(i,j) - mx(j) 

- ~riables centrées et 
réduites par la moyenne 1 on pose 1 y(i,j) = (x(i,j) - mx(j))/mx(j) 

- variables centrées et 
réduites par.l'écart-type 1 on pose 1 y(i,j) = (x(i,j) - mx(j))/s(j) 

mx(j) est la moyenne de la variable x(j) 

s(j) est son écart-type. 

Dans les trois cas, les.tacteurs sont obtenus à partir des valeurs 

propres de la matrice de covariance associé à x(i,j). 

Toutes les détinitiona. ~t les rénultats du chapitre "analyse de données 

sont directement applicables pour l'analyse en composantes principales, pourvu 

que l'on exécute l'un des trois changements de variables ci~essus et que l'on 

diagonalise la matrice de covariance associée. 

4.2.). D~seription du bord~reau (modèle 3) 

On rencontre dans le bordereau quatre types de pe.ramètres 1 descrip­

tion ~ique des données, description logique des données, transformation des 

données, caractéristiques du traitement. 

- Description physique de~ donn6cs 

LOrsque les données sont lues sur carte, il convient de préciser 1 

- La position de l'identificateur par rapport aux valeurs 

(avant ou après). (voir§ et fig 1.2.3.) 

- Los noms des variables 

- Les facteurs ontltiplicatifs (puissances do 10 par l'opposé des-

quelles il raut multiplier les valeurs sur carte pour restituer 

les vraies valeurs). (voir §et tig.1.2.4.) 

JArsque los données sont lues sur disque, noms des variables et 

facteurs multiplicatifs sont écrits sur le fichier • 
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- Description logigue de~ donnPcs 

Il s 1agit de définir les dimensions au ~ableau de données a 

- I...e nombre de colonnes ou variables. 
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- Le nombre de lignes ou observations : pour les donn~es sur 

carte, on indiquera le nombre exact d 1 observat:i.ons à analyser. 

Pour los données sur disque, on indiquera le nombre d'observa­

tions à analyser augmenté de 3. Ceci s'explique par la structure 

du fichier (voir§ et fig. 2.4.1.). Ce nombre correspond en fait 

au pointel~ de la dernière observation s~ laquelle on effectue 
l'analyse. 

- Le nombre de lignes ou observations "upplémentairos z on indique 
.1 

alors les rangs de la première et do la dernière s'il s'agit de 

cartes ; les vale\lrs des pointeurs début et fin (rang augmenté 

l) s'il s'agit de données sur disque. (voir§ et tig 1.2.6.)' 

- TransforJMtion del'! données 

- Changement de variable 1 il est possible d'exécuter le traitement 

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

réduites par l'écart-type, soit sur les valeurs centrées et ré­

duites par la moyenne. (voir fig 1 Tome Il) 

- Coefficients de pondération : chaque colonne peut 8tre multiplié~ 

par un nombre compris entre 0,01 et 99. 

- Logarithmes on peut transformer toutes les donn~es en logarith 
mos 

- On a vu que le n\unéro d'identification contenait un numéro do 

groupe. Il est possible de n'exécuter l'analyse que sur un grou­

pe bien déterminé .• 

- Caractéri.st i qm~s du tr:d temP.nt 

- Le traitement peut 3tre interrompu ou poursuivi après le calcul 

de la matrice de covariance ou corrélation. 

- L'impression d~ cette m~mc mtrice peut 8tre réalisée ou non sur 
option. 

- Dans certains cas, on c:;+. amoné à iGn(::t>cr ou ~ 1•cprésonter seu­

lement certaines variables dans l'espace des axes factoriels 

déterminés par l'analyse • 
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- Il faut indiquer le nombre de facteurs que l'on souhaite extrai­

re. Plus ce nombre est élevcf, plus le temps de calcul est i~ 
portant. 

-Si l'on Teut estimer la qualit' de la repr4sentation, on peut 

demander le calcul des angles des facteurs &Tee lea axes facto­
riels • 

- On peut taire tourner les axes factoriels, à la demande, en uti­
lisant la m4thode VARIMAX~ 
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4.2.4. Dessin du J'll\9U'lt da co.1-tos (IBM 1130) 

4.2.4.1. Version carto 

Données 

OONNfES 

Cortes 

_,~,,,,.L t4cfi:.·~,IIFI'l\101 Il J"l'lv-1, 

"''ft~AfA1A),II ,AFAIII), 
1 

. (.fO ,Af"A-46) 
"'!:fiL-n (-",.«~FM R), (2 ,;;z,;) ,-+-+-f-+-l.:.s.::::....t&.=.!.:)~> ( 1, A ~~=~lJ\), (c.,hf:n:..P~)1 ~_ s,-'"~5.., )A6,Af'A~) 

Il X.E 0. Pic..~::.-!... c;:_ 



... 

, 
,_,_. ... 

. ' -x: 

.~~,-~ 

.. : 

Cortes 

• 

Cortes 

paramètres 

Données 

* f't LES ( l 1 fH"A 'iA)j~,A fAtA),(..C,Ilrft"tY 

)Jf: f\ L E"S (.(,A rM 1\ ), {.2}\F'A.2.A), -··(G.A rA«JJ) 

//1 Xf:Q 4\Cpl.bi. Ol 
1 
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4.2.5. Trac~ !!raphique 
- 111-

4.2.5.1. Doss:in du Fichier Traco 

1er enregist. Nombre d'observations Nombre de variables Nombre de facteur:--~~ 

2~ enregiat. l Vale\li'S propres 
----·1 

3lt enregiat. Pourcontegcs d'explication 
--------------------------·--····-- ... 

-------·-~· 1 

4~ enregiat. Facteurs P/Th (première vnrin.ble) 1 
' ....__ ________________________ .. ________ , 

1 

1· 

--···-
Facteurs (dernière v.&riable) 

l Facteurs P (première variable) 

-·-··-- -·--•..-.; ......... 
1 
1 
1 
1 

j 

1 
1 

1 
Facteurs F (dernière variable) ---

1 
Facteurs G (première observa. ti on) 

1 

1 
·1 

1 

c--;:teurs G (dernière observation) -·----·' 
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4.2.5.2. Oranniarnnmo de rrinciw (Prograrmae de Tract$) 

Pl'Rft~E'tRES 

LiClu~e: D~~ PAitA.-1"RlS 

------t~-------1 A M.a LE.CTCJ Rk fiC. Hi 'R 1'~Actil 

-· ·112 -

t-.:1------------·----
• 

OU\ 

FACTEUP.~ F ~EU \..S. 

(C.ALCVL t>E~ ÉcttH\.~S) 

1 
Tl\f\CE l>i\ 6 SEUU 

QE PAf Stllftfi'TÎO...S 

O:.T f ~~ osc~p ·14>\1€ 

P.ff'RifSit,ll~lloeJ S't.l L- ( ' 0 

'-------:------------·------

Re PRG SCNtl'\"fÏOt.l 

c.i f\Cuur, ~& o~$ t-----u 
FAt'tEU~'!. .F . c 1 c 
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Si on porte sur doult axes les P vecteurs ayant :pour coordomées (U
1
j, 

v2j) , ji~me composantes des premiers et second~ ox~s factoriels, on obticr~ra 
dans le plan P vecteurs variables. On porto ces P vecteurs-vnriables $ur le m3-

me graphe que les n points-observations ; au vu des directions des vecteurs­

Tariàbles, on a aussitOt une idée de la signification des facteurs, et l'on sait 

quelles variables sont responsable de la proxicdt6 entre telle ou telle observa­
tion. 

On a ainsi effectué une représent.a.tion dite-simult.anée .des va.ri.o.bles 
et dos observations (voir fig 4.2.5.3.) 

2 

fig 4.2.5.). 

RtomR.rgue 

Dans la pratique les extrémités des vecteurs (V1 , 0'2) sont très voisi­

nes de l'origine : on multiplie leurs coordonnées p&r une m~m~ constante pour 

obtenir un grapho plus lisible. 

Dans le cas ou l'analyse est effectuée sur des vn.riables centrC:::es et 

réduites par l'écart-type, le coefficient de corrélation entre une variable j 

et un facteur k est égal à Fkj. 
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Si on porte rar rapport ~ deux axes (k=1, k'=2} les points Aj de coll)oo 

posantes Pkj et Pk'j ils seront disposés à l'intérieur d~un cercle do ~on unit{ 

l'.Sl.Smont j sera d'autant mieux repzoésenté qu'il sera plus proche du bord du 

cercle. Le cosinus de l'angle de OAj avec l'a~a 1 sera le ooe~ficient de corréla­

tion entre la variable j et le premier facteur. Le cosinus do l'angle de OAj 

avec OAj' est le coe~ficiont de corrélation entre les deux l~iables j et j'. 

2. 

fig. 4.2.5.4. 

Remrgue 

Si on n'a pas e~fectué l'analyse sur des variables contrées et réduites 

par l'écart-type, cette représentation circulai.re est abandonnée ; Dans le cas 

lo coefficient de corrélation entre uno variable k et une variable j n'est plus 
égal à Fkj. 

4.2.6. Description bot-deren.u (modèle 4) 

On rencontre dans le bordereau, trois type~ de paramètres a mise en 

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

- Mise en page 

- Cha.que graphe se présente comme un somi de poi.nts, ayant pour 

coordonnées les facteurs, dans .un système d'axes orthogonaux 

à deux dimensions. On indique la longueur en cm de chaque demi 
axe • 
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- Les échelles adoptées po\U' chaque axe sont définies de la. fa­

çon suivante 1 

Echelle en module : on détermdne le facteur dont le module 

est le plus grand affecté d'un coefficient multiplicatif tel 

que son module devienne éga.l O. 25 cm. Co coefficient est l' é­

chelle commune aux de\IX axes. 

F~belle classique 1 le facteur qui poss~de la plus grande 

composante se projette à l'extrémité du domi-~e correspondant, 

ce qui fournit une échelle poUl· chaque axe. Si on veut une é­

chelle commune, on prend la plus peti~e des deux. Un pnramè~re 

permet d 1 opérer ce choix. 

- Chacun des deui'axes choisis conme rephre correspond à une di­

rection propre d~ la matrice de corrélation (ou covariance) 

(axe factoriel). Il fa.udr.a i.ndiquer les 2 directions J>ropres 

axe des abcisses et axe des ordonnées. 

- ty-pes de ces tr.ai1-és 

- On définira, tout d'abord, le n.ombre de cas à. traiter. 

- Il falmra ensuite indiquer le type des cas que l'on désire trai-

ter, ceci pour chaque COUJ>le de directionl'l prOJtres : 

Facteurs FJV}. seuls 

Facteurs F/~ et G sur un m~mo graphe (pse~o-repré:Jentation 

simultanée). 

Facteurs F/l("'f.. et G sur deux graphes différents. 

Facteurs G seuls 

Facteurs F situés à l'intérieur d'un cercle. 

- La représentation stéréoscopique engendrera un dédoublement des 

graphes G seuls.· La direction adoptée comme axe do visée et cel­

le adoptée comme axe de rotation du plan défini par les axes 

des abcisses et des ordonnées devront 8tre.indiquées. 

-Si o~ a effectué l'anal~e sur des observations appartenant à 

plusieurs groupes (traitement tout groupes), on pourra faire 

autant ou JJW?in.s de graphes que de groupes, dans le m8mo cas 

(!'~C'tCl.;l•::; C), G61 io.:!iqu:;,n~ !:.. ·•a.lcur e:u C:.c:o.•r,i Çl" gl"Ollpe que 1 1 on 

souhaite représenter. 
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Si on a indiqu' comme valeur du dernier groupe ~ repr~senter 3, 
on a donc 3 graphes 

<iROUPE -1 2 6ROUPG 2 2. GR OU PE 3 

x ID.o-co 

x CD o2o 

x®o~o 

0 

x®o54 

1 

- Mode de rP.pr~f;entati on cl~s fr.ct~ur.:~ 

14 position des facteurs G sera définie soit par une croix (x), soit 

parunL. 

- On pourra inscrire la x seulement, la x et lB numéro d'obse~ 

tion, la x et le numéro de groupe, la x et l'identificateur 
complet. 

-Le L suivi do l'identificateur permettra de reprdsenter sur le 

m3me graphe, deux directions propres supplémentaires, los bran­

ches du L étant proportionnelles aux facteurs sur les deux di­

rections et indiquant leur signe par leur orientation ( t,J r 1) 
J 1 

On indiquera la direction adoptée comme baso du L et celle com-

me hauteur du L • 

Prenons quelques exemples 1 

Symbole seul ~ro d'observation Groupe seul Groupe + n• d'obser­
vation 

x 012 

L 012 
X4 

L4 

x 4012 

L 4012 

tig. 4.2.6.2. 

012 = n° d'observation } 
4 urné d --·t> 012 4 identificateur complet = n ro e groupe 
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4.3. Analve tnctorit-lle deR eorr('spondanees. 

4.3.1. Orgnnigrnmme de Pri.ncipe (calcul des facteurs) 

CA\.CVt. 'D~ LA 

Mc:\'tR·l(~ t)\N~IZlho 

b\A&\0'-J A\.l~fl'TlO ~ 

t>~ L 1\ 

MATR\C'E' 1>'\N~RTIE 

Cf\LCVL 0 ES FflCT~cJRS. f'~" 

..---'11!--1 ~ 0\ i i Q ..., D CS 'f' 
~-~---

(;.CW"i'fÎ"tt.I'T\o\oo) v\u·H&tt Tct~c 
~--------~~~~)---------~ 
,____j __ 

C.ALCU l 1)t ... VAC.,fùC$ 
'-----ar-----l f .-!~ 6 $U fiPL. 

-----------f ~ D.,, iC\.J 1>!!. F ~~ PPL. 
~\tJ C4UitTÏON 't"i"11tR~ 

E:.l\\TtO\J 0 LS 

1"~C"EIJG,S Cite~.r 

~~~~~o.Wr. 

-----1 PCTERto'\l....,,\lCtJ 

J 
Dt' LA tlUAL.\1'1:= bfr 

Lill 1"~VRE'St>t.lïf\'T\O)J 

1 
~---------~--

MODULE 1 

J.I>DULE 2 

K>DULE 3 

K>DULE 4 

MODULE 6 

MODULE 7 

- l17-



--------------------~ ............... ... 

• 
· .. 

,;,[ç··~ 

" 
:.~~. 

c 

• 

.... 118 .... 

4.).2. J.f~thodP. utilis6e dans 1P. procrnmme 

Considérons toujours le tableau de données a x(i,j); i=1,n , J=1,P 

Exécutons les transformations suivantes s 
Z( . . \ (. . ) 

1,J; = x 1,J X= x(i,j) 
x 

Z(i) ! . ~ x(i,j) =~ Z {i,j) 
=x j j 

Z(j). ! . ~ x{i,j) = ~ Z (.f./.1) 
-x i i 

On peut se ramener à une analyse simple, en taisant le changement de 

variables Y{i,j) ~ Z(i,j) et en cherchant les Taleurs et Tect9urs 

Z(i) • Z{j) 

propres de la matrice Y' • Y 

Toutes les définitions établies dans l'analyse simple restent valables 
et les relations deTiennent s 

Facteurs P : F(k,j) = u(k,j) • ~ 1 Z(j) 

Facteurs G 1 G(i,k) = ~ u(k,j) • Z(i,j) 1 (Z(i) 
j=l 

Facteurs P supplémentaires 

Facteurs G supplémentaires 

Angles des points Tariables 

Angles des points observations:· 

.'[;j)) 

Cos
2 9 (i,k) = G

2
(i,k) / ~ [(z2

(i,j) • 

J- z2 (i) 

4.l.l. Description du bord~reau (modèle l) 

1 

Z.(j) 

On rencontre dan~ le borderPau, q1mtre types de paramètres : descrip­

tion physique do~ donn,~os, descri.:ption logique dott données, transforrrntion des 

données, cnrncMrütiquos du trnitcml'nt. 
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- J?escl'iption pbvsigue des données 

Lorsque les données sont lues sur carte, il convient de pr4ciser 1 

- La. pod ti on de 11 idenUficatcur par rapport aux valeurs 

(avant ou après) (voir § et fig 1.2.3.) 

- Les noms des variables 

- Les facteurs multiplicatifs (puissances de 10 par l'oppos4 des-

quelles il faut multiplier les vnleurs sur carte pour restituer 

les vraies valeurs). (voir § et fig 1.2.4.) 

Lorsque les données sont l.ues sur disque, noms des variables et fac­
teurs multiplicatifs sont écrits sur le fichier. 

- Description logique d<?s données 

Il s'agit de définir los dimensions du tableau de données 1 

- Le nombre do colonnes ou vnriables. 

- Le nombra de lignes ou observations 1 

pour les données sur carte, on indiquera le nombre exact d'ob­
servations à analyser. 

pour les données sttr disque, on indiquera le nombre d'observa-· 

tions à armlysor augmenté de 3. Ceci s'explique par la structu­

re du fichi~r (voir§ ct fig 2.4.1.) Co nombre correspond en 

tait au pointeur de la dernière observation sur laquelle on 
effectue l'analyse. 

- Le nombre de lignes ou d 1 observations supplémentaires :on indi­

que alors les rangs de la première et de la dernière s'il s'agit 

de cartes, les valeurs des pointeurs début et tin (rang augmen­

té de 3) s'il s 1 a~it de données sur disque. (voir §et fig 1.2. 
6.) 

- Tran~forrnation d~s données 

- Changement de variable : il est possible d'exécuter le traite­

ment soit sur les valeurs initiales, soit sur les valeurs 

divisées par la somme des colonnes, (voir fig 2 tome II), dans 

le cas où les données sont très hétérogènes. 

- Coei'i'icients de ponu~ra:liion : chaque colonne peut Atre multi­

pliée par un nombre compris entre 0,01 et 99. 
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- Logarithmes 1 on peut transformer toutes les donndes en lo~ 
rithmes. 

-On a TU que le nWIMfro d'identification contenait \ID numdro de 

grou!~• Il est possible de n•ex6cuter l'analyse que sur un 

groupe bien déterminé. 

- OaractéristiguP.s du traitement 

- Le traitomont peut 8tre poursuivi ou interrompu apr~s le calcul 

de la matrice d'inertie. 

- L'impression de cette m@me matrice peut ltre réalisée ou non 
sur option. 

- Dn.ns certains cas, on est amené à ignorer ou à représenter seu­

lement certaines variables dans l'espace dos axes factoriels 

déterminés par l'a.na.lyse. 

- Il faut indiquer le nombre de facteurs que 11 on souba.i te extrai­

re. Plus·ce nombre est élevé, plus le temps de calcul est im­
portant. 

- Si on veut estimer la qualité de l.a représentation, on peut de­

mander le calcul des angles des facteurs avec les axes facto­
riels • 
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Cartes 

4.3.4. Desftin du rnguet do cartes 

4.3.4.1. v~rsion carte 

-------.. ---- -- 1·--·-·· .. 
Données/ 

--1- - IÎOIJIJti" 

/ ,_{:-:-,to::--~c~-e-tE------.] 

1 ~··~-~~~~C~A-~~-E--------­
C~es 

~-- ~l _6' «.AflTE' ---~--
f_ 4" 'Ait TE 

.L ~t 'A f\ïE 

j_ .t• CARtE 
l'--.LA' CAR'tF ·-

~é7 ___ _ i_• &..tJ"CALAf'AC.C 1 11F'A11-'1 1\r'llV-4 1CI'II\~1 Af'FIV 3 
/! Fi&.&S \1, f\F'II'I\),(l,RQ!A)1 ~fl,ftf'IH&) -

I•Ft&.U ~·~\flUA),···----.(' .~f'A'A_) 1• 

~XEQ A f'f\C >!. 0 '3 

!hi:.\,S& 

. -.121 
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Cartes 
d'éxécution · .· 

4.3.4.2. VerAion disque 

Données 

/ 

/ 
/ 

/ 
:'1 

Cartes // 
paramètres ,. 

·' . ,. , 
·' 

/ 
/ 

,/ 

A' (1\~TE 
1! rRitH -=·1 

~ ~ t:S l ,AF'A'H)),(t,Ï\rA«A ), (_.O,Affi~y-f 1 1 
:.tt f\L '-S (A,AvA..CA),(~.lJ_olo1 ~- ... ,l~.~At ~) ~ 1 

Il xE Q A f' A l>L. c z. --, r 
# 'Jfl)& 1 -

1 
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4.3.5.1. DeRsin du fichier tracé 

··--·.··)' . 

. ... i~<~ 
1er enregiat • -N-omb_r_e_d_'_ob_s_e_x_•_a_t_io_n_• __ N_omb_r_e_d_e_Ta.r __ i_a_b_l_•_•_N_o_mb_r_e_d_e_t_ac_t_e_ur_s __ __] 

2b enregistr. Valeurs propres ] .._ ______ _ 

( 
. 

. 

. 

6~ enregiat. 
[_F_a_c_t_e_ur_s_P __ <_pr_e_llll._· è_r_o_v_a __ r_ia_b_l~:_--·--------------_l 
__ F_a_ct_e_ur __ s_F ___ C_d_e_rn_._i_èr_e_v_a_r_ia_b_l_e_> ______________________________ .j 

"] 
Facteurs G (première observation) 

1 

~-------------------------------------------------------

~F_a_c_t_eur __ s_a ___ (_d_e_rn_l_'è_r_e_o_b_s_e_rva~-t1_·o_n_> ______________________________ ~-~ 

,. 
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4.3.5.2. Orrnniernnt~~~r. de rrindre (~ de Trac4) 

.... ~ 

LErt11JCI f\tHi•a. ~CAC 

.,_ .. ,lt~U.ITATtC)IJ 

'Si MUL 1' 1\UÉI! 

ou fAC,WR$ i ~EULI ..... _, __ -t 

A\/taA t\t.~'l&~l'-'1~Ticu 

o:,nRao~(Otoi~"~ e.\-en L 

__ ,.. _ _, P.E 1» 1'\E\hl't A-Tl c.-; 
S'T(Rc;"OSCC' PÏQ" &: 

REPt\U~III'tAtio~ '..s L 

MODt~LE 2. 

MODVl.E 3 
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4.3.5.3. Représentation 

On peut représenter les proximités entre les individus dans le ·plan de 

·deux axes factoriels (po.r eY.:ernpi.e··.le premier et le second). Les coordo~éos des 
points Ai sont alors les nombt".?$ G(i, 1) 11t G(i,2) • 

On peut représenter sur le~ gt"a]>hi'luo les proximités entre les vari­

ables ( les coordonnées des points Bj étant les nombres P(l,j) et F(2,j). (voir 
fig 4.3.5.3.) 

Cette représentation simultanée est justifiée par le tait que les .Ai 

apFQraissont comme los barycentres des Bj, chaque F(k,j) étant affecté du poids 
?.(i,jl et réciproquement • 
Z(i) 

1 
G(i,k) = --

v~t 

p 

s .....___ 
j=1 
n-

<._ _,. .. P(k,j) :-. - . .!_ ,, .. _ 
vi) k 

};;-

,_ 1"' ) .- r:,J -

Al 
.-. ( . )\ ---X ""' •. , .. J • 

1 

a., 
-::--

1 
·~~--------~ 

(. -=(2,:) F {~t,lj -1 

fig. 4.3.5.3. 

Z(i,j) • F(k,j) 
Z(i) 

Z(i,j) • G{i,k) 
Z(j) 

~C:.: 

' 
' 

~., 

)( /, •, .. 
fig. 4.3.5.4. 

Prenons un exemple pour montrer 1 1 importance de ce résultat 1 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 A
1 

que celui-ci renferme plus 

de plomb J la variable CU est d'autant plus lointaine d 1~ échantillon ~ que 
celui-ci renferme moins de cuivre. 

Si les deux échantillons A1 et A3 ont des points confondus sur le gra­

phe, cela voudra dire quo leurs teneurs en cu, Pb, Sn sont proporti,onnelles 
(voir fig 4.3.5.4.) 
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4.3.6. Descr:;_ption du bordorf'a\1 (modèle 4) 

On rencontre dons le bordor~au, trois types de paramètres : mise on 

)lage, type des cas trn.it~s, mode de représentation dos facteurs. 

- Chaque graphe se présente COIIIIle un semi de points, ayant lXlur 

coordonnées les facteurs, dans \ut systèrno d'axes orthogonn.wc O. 

deux dimensions. On indique_ la longueur en cm dn chaquo.demi-
axe. 

- Les échelles adoptées po\œ chaque axe sont définies de la façon 

suivante : le facteur qui possède la plus grande composante se 

projette à. 1 1 extrémité du demi-axe correspou(tant, ce qui four­

nit une échelle pour chn.que axe. Si on veut une échelle comnune 

on prend la pl us :poti te des deux. Un :paramètre permet d 1 op6rer 
ce choix. 

- Chacun dos deux axos choisis comme repère correspond à une direc­

tion prOJ>re de la matrice d'inertie (axe factoriel). Il faudra 

indiquer la direction propre axe des abcisses et celle axe 
des ordonnées. 

- !YF!s des cas trait6s 

- Tout d'abord, on définit le nombre de cas à traiter. 

- ensuite on indique le t)1Pe des ens que l'on désire traiter, ceci 

pour chaque couple de directions propres : 
Facteurs F seuls 

P.acteurs F et G sur \tn m8me graphe (représentation simultanée) 

Facteurs F et G sur deux graphes différents. 
Facteurs G seuls. 

- on observe fréquemment, dans la représentation simultanée, que 

les facteurs G sont très concentrés autour du centre ; on pourra 

les représenter à plus grande échelle sur·un graphe distinct, 

dans le m&me cas (option agrandissement). 

- la représentation stéréoscopiquc engendrera \ut dédoub~ement des 

sée, celle adoptée co~~ axe do rotation du plan défini par les 

axes des abcisses et des ordonnées, devront 8tre indiquées. 
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-Si on a etteotu4 l'analyse sur dea obserr.ations appartenant ~ 
plusieurs groupes (traitement tout groupes), on pourra taire 

autant ou 100ins do graphes que ·44 groupes, clans le m8me cas 

(l'acteurs G), en indiquant l.a 'mleur du dernier groupe que 1 'on 

souhaite repdsenter. (voir tig 4.2.6.1.) 

- MOde de r~pr~sentation d~s f~cteurs. 

La poai ti on des .tacteurs sera d4finie soit po.r une x, soit pa.r un L • 

-On pourra inscrire la x seÙlement, la x et le n° d'observation, 

la x et le n° de groupe, la x et l'identificateur complet (ponr 
los facteurs G) 

- Le L suiYi de l'identificateur complet permettra de représenter 

sur le m8me graphe, deux directions propres supplémentaires, les 

branches du L étant proportionnelles aux .tactours sur les deux 

directions et indiquant leur signe par leur orientation (L, J, r, 
1 ) . On indiquera la direction adoptée comme base du L, et celle 

comme hauteur du L. (voir tig 4.2.6.2.) 
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5. )~thodes de prévision • 

5. 1. R~nression Hnél\i re • 
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5.1.2, Coefticient11 de rt'gre~;sion, de eorrcflation multiple, test de 
snedeeor. 

5,1,2,1, Cot?ffieient d.e régression 

Considcfrons le tableau de n obserYations à P n:.~•iables 1 x(i,j) 

Etant donn~ le modèle lin~aire vu au§ 5.1,1, de la première partie 
(notation matricielle) 1 

r. 

Y = X.A + E (Y, A, ~ sont dea estimations des Taleure th~oriques) 

;y(1) 

1 

1 
1 

;y(n) 

X= 

x(1, 1) .... x(1 ,P-1) U , 

x(n,1) •••• x(n,P-1) U 

A= l• 

€n 

Il s'agit de calculer les termes de la matrice A qui eont les coeffi­
cients de r~gression. 

La méthode des moindres carrés revient à mtnimiser la quantit4. 1 

E1 .E = (Y-XA)• • (Y-XA) 

ou E1 .E = Y'Y- A'X'Y- Y1XA + AX'XA 

il Yient 

tient 1 

DériYons cette expression matricielle par rapport à A 1 

D (E• .E) = - 2X1Y + 2X1XA 
DA 

Annulons cette expression pour trouver la condition qui minimise E•.E a 
- 2."t1Y + 2X1XA = 0 

X'XA = X'Y 

) -1 .ultiplions les deux membres de cette ~galit~, à gauche par (X1X , 
1 A = (X'X)-1 X'Y 

Si on partitionne la matrice des covariances V des Yariables, on ob-

v = [v~ -i -v~~ J 
Vxy Vxx J 

VY,Y = variance de la variable d~pendante 

·vxx = matrice des covarinnees des variables indépendantes 

Vxy = matrice colonne des covariances de la variable dépendante avec 
chacune des variables indépendantes. 
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La relation ci-dessus s'écrit encore ' 
-1 

A= V.x.x • Vxy 

Le terme constant s'obtient aisément 1 

Qp = Jrty- 81.1ll't1 - a2.mx2 - •••• • - ap-t.mxp-1 

Jrty, ~~~ représentent les moyennes respectives de la variable dépendan­
te et des variables indépondantes. 

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

5.1.2.2. 1-Iatrice des covP.ri.nn~eR du YPcteur n 

La aatrice des covariances théoriques du vecteur à P-t composantes 

des coefficients de régression est proportionnelle à l'inverse de la matrice des 
covariances expérimentales des variables explicatives. 

V(a) ~i 
= n 

-1 
V .xx 

par la relation : 

2 
S est appelée la variance résiduelle théorique que l'on peut estimer 

2 s 1 
-~~ - n-P-1 si ~ est le résidu attaché 

à l'observation i • 

5.1.2.3. Coefficient fJf' corr.&lati.on multiple. 

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

rapport de la variance expliquée par la régression à la variance totale dP. la 
variabl~ expliquée. 

R
2 var)~nce P.Xpliguée = variance totale = variftnce totale - vr1riance résiduP.l.l P. 

variance totale 

En explicitant numérateur et dénominateur, on obtient : 

a2 
V•xy • a 

= Vyy 

5.1.2,4. Test de Fi~chP.r- Sn~~ccor 

La. quanti té l_ • R
2 

est un X2 à P dP.grés do liberté 
('02 ... 

La quantité l_ (1-R
2

) ost un A,2 
à n-1-P degrés de liberté Ces dcw. 

s2 
/,

2 
sont indépendant~. 
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Le quotient n-P-1 • n2 
que nous désignerons par P est donc une 

---;- 1-R2 

variable aléatoire de Piscber..Sncd.ocor à P et n-P-1 degrés do libert~ • 
') 

Ce test sur n- pormet d'apprécier la validi t~ de 1' ensemble de 1.1. :r~-
gression. 

Si la valeur F dé:rasse la valeur trouvée dans une table de Snedecor, 

on estime que F n'ost sans doute pas une variable al~atoire de Fischor-Snedecor 

Dans ce cas il existe au moins un coefficient de régression significatif. 

5.1.). DPscript.ion du borderenu (~r.odèle 3) 

On rencontre dans le bordereau, qua.tre types de paramotres a descrip­

tion ~sique des données, description logique des données, transformation des 
données, caractéristiques du traitement. 

- Descripti.on phyl'liqll(~ dt>s données 

Lorsque les donn~es sont sur carte, il convient de pr~ciser : 

- la position de 1' identificateur po.r rapport aux valeurs (avant 
ou après) (voir § et fig 1.2.3.) 

- le~ noms des variables. 

- les facteurs multiplicatifs (puissances do 10 par l'opposé des-

quelles il raut multiplier les valeurs sur cart~ pour restituer 

les vraies valeurs) (voir §et fig 1.2.4.) 

Lorsque les données sont lucs sur disque, noms des variables et fac­
teurs multiplicatifs sont écrits sur le fichier. 

- Description loai.quc des donnl-es 

Il s'agit do définir les dimensions du tableau de données 1 

- le nombre de colonnes ou variables. 

- le nombre de lignes ou observations& 

pour les données sur carte, on indiquera indirectement le 

nombre d'observations, on plaçant une co.rto ne conter~nt que 

des 9 à la fin du paquet de données. 

pour les données sur disque, le pointeur - prochain enre­

gistrement à écrir~ - indiquant (à une constante près) le nom­

bre d'observations, figure sur le premier enregistrement du 

fichier. voir annexe (§et fig 2.4.1.) 
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- 1'ransformntinn dc:o~ données 

- Logarithmes : on pout transformer les variables que l'on veut 
en logarithmes. 

- On a vu quo le num6ro d'identification contenait un numéro de 

groupe. Il est possible de faire· le traitement sur chaque grou­
pe successivement, danH le m8me JOB. 

- Caractéristigu~s du troii.Prnen~ 

- Le traitemPnt peut ~tre poursuivi ou interrompu après le calcul 
de la matrice de corrélation. 

- L'impression de cette m3me matrice peut 3tre réalisée ou non 
sur option. 

- Il f'aut indiquer quelles sont leR variables choisies comme va­

riables indépendantes, la variable dépendante et les variables 

dont on ne veut pas tenir compte dena la régression • 
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5.1.4. Dettdn du J?Rguei do co.rtPs (IBM 1130) 

5.1.4.1. Vor~ion cnrte 

//~ <aQQC!Q~ 9 -- -- -~'l99 , 

Cartes/ ::f'(~R"TE 
paramètres / ' r ("" ~'T' é 

/ 
/ s• c~ I!'Te-

4 c. C: ,.'\ R. ~ E' 
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5.1.4.2. Vnrsion di~gu~ 

Cartes 

1.. • (~RTE ( '\l""f} 

Cartes 

1 
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5.2. Régression étng6e 

'PA ~f\M&"lf:t.E S 

1 
l>OfltJE ~~ 

1 

.5.2.1. Orga.nigrnmne do principe 

'" Il" 

1 

DtSvT 

fJ 

L~c:ruRt 1\,-Rt, 
.P(.)R~ ME 'l SUrS 
:J)oLIN &~~ SoR 

C&R1E Où !.uR 
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c..c~tttu~ïl ot..J, 
IAt>.l"tlON· 

c~tc~L btS 
co,tFic.-, ~w\s b~ 
RE6Q.Ess.·,o\J PAÇ À 
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5.2.2. J.J.Gthodo ut.ilist.<(' 

La régression ét.ngt'c consi~tc à entr('r pilS à pas des variables, en 

C01Dn1nçant par une seule variable ••• , suivant 1m critère que l'on exposera plus 

bas et à dlçtcrminer ù. chaque étape les coefficients dl" régrcssi on, le coefficient 

de corrélation multipie, etc. ; Ce qui "· été dit. pour la régression multipln est 

valo.ble ici, à. chnquo étapi". I.e traitem~nt peut hrP. décomposé en quatre plm.ses : 

5.2.2.1. On ,;élcctionn~ la variabln indépendante dont lo coeffi­

cient de corrélation ave~ la '~riable dépendante (y) est le plus fort. On appele­

ra cette variable (xl). On détermine si le coefficinnt de régression totale bt 
est significatif, en le comparant à tm seuil ('.:.1) fixé. S'il no l'est :pn.s, on dit 

qu'il n'y n. JXlS de régression significative pour l'ensemble des variables étu-· 

diées. S'il l'est, on pusse nu § 5.2.2.2. 

5.2.2.2. On introduit succcssivemont chacuna des autres varinhlcs 
ind<'pcndn.ntcs en plus de (xl). 

On conser;c p:"lrmi ces vnrinbles, cl!'lle dont le coefficient de 

corrt<lation multiple est le plus grand. Il revient nu m8mc de dire que ln ,~n.ria­

blc conservée donne une sonmc des cnrrt!.!l résiduelle minimum. 

On appelle (x2) cette variP.blc. 

On détermine si le co~fficient de régression pnrtiolle dnns la 

rcCgression de y sur x1 ct x2 f'St significatif, en le comparant à f€1). 

S'il ne.> l'est pas, on""' conservera que la Yo.rinble (x1). 

S1 il l'ost, on passe au § 5.2.2.). 

~.2.2.3. On teste la signification do xl, après x2 en utilisant 
le seuil (-el) ((2 ~'f1) 

-dans le cas où (xl) n'est pas significatif arr~~ x2, on garde 

la variable (x2) seule et on rccoiMl~ncc le traitement à po.rtir du § 5.2.2.~ • 

-dans le cas où (xl) est significatif après x2, on go.rde les 

vo.riables (xl) et (x2) ct on p3sse au §5.2.2.4 • 

5.2.2.4 On introduit successivement, chacune des autres variables 

indépendantes en plus de (xl) et (x2) ct on retient la variable qui fournit la 

plus forte corrélation multiple. On appelle (xJ) cette variable. Si (xJ) n'est 

po.s significative après (x1) et (x2) en utilisant. le seuil ("~1 ), on garde la 

formule avec (xl) et (x2). Si (xJ) est significative, on testo celle des varia­

bles (x1) et (x2) qui est la moins significative, en utiliso.nt le seuil (t2). 
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-Si les deux variables (x1) et (x2) ont des influences signifi­

catives, on poursuit le traitement en essayn11t d'introduire uno quatrième varia­
ble. 

- Si 1
1
uno des deux pnr exemple (x2) ne l'ost pas, on la suppri­

me et on recommence le trnitcmcnt à partir du § 5.2.2.4. 

5.2.2.5. On arr3te le traitement q\"nd il ne reste plus de varia­

ble ni à entrer, ni à supprimer. On édite en même temps les résidus. 

RerMrgues 1 

- Les seuils -e1, "f2 sont évidemment des nombres qui déterminent les 

variables à entrer et à supprimer. Leurs ~~leurs sont données par une table de 

Snedecor et sont fonctions des degrés do liberté. L'utilisateur indique leurs 

valeurs par carte paramètre (voir bordereau). 

- Le calcul des coefficicn~s de régression et des autres grandeurs 

associées est plus simple (du point de '~c programmation) que dans le cas de la 

régression multiple. Il n'y a pas d'inversion globale de matrice celle-ci 

s'opère progressivement d'abord quand on entre la 1ère variable, puis la seconde 
••• et ainsi de suite. 

5.2.3. Dc:c;crintion du hord<:!reau (modèle 3) 

On rencontre dans le bordereau, quatre types de paramètres 1 descr:i.p-­

tion ~sique des données, description logique des données, transformation des 
données, caractéristiques du traitcmP.nt. 

- Description physioue des donnéP.s 

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

- La position de l'identificateur par rapport aux valeurs (avant 

ou après). (voir § et fig 1.2.3.) 

- Les noms des variables. 

- Les facteurs multiplicatifs (puissances de 10 par l'opposé dt>s-

quelles il faut multiplier les valeurs sur carte pour restituer 

les vraies valeurs). (voir§ et fig 1.2.4.) 

Lorsque les donn~es sont lues sur disque, noms des variables et fac­
teurs multiplicn.tifs sont écrits sur le 1'ichicr. 
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- Description logigue des données 

Il s'agit de définir les dimensions du tableau des données 1 

- Le nombre de colonnes ou variables • 

- Le nombre de lignes ou observations. 
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pour des données sur carte, on indiquera indirectement le 

nombre d'observations, en plaçant une carte ne contenant que 
des 9 à la fin du paquet do données. 

pour des données sur disque, le pointeur - prochain enregis­

trement n. écrire - indiquant (à une constante près) le nombre 

d'obsel'\~tions,.figure sur le premier enregistrement du ficlûer 
(voir§ et fig 2.4.1.) 

- Transfox-nntion de~ données 

- I..ogari thmes : on peut 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 d.o faire le traitement sur chaque grou­
pe successivement, dAns le mSme JOB. 

- Ca.ractéri sti.g\tP.s du tra.i tement 

- Le traitement peut 8tre poursuivi ou interrompu après le calcul 
de la matrice de corrélation. 

- L'impression de cette mnme matrice peut ltre réalisée ou non 
sur option. 

- Il faut indiquer quelles sont les variables choisies comme va­

riables indépendantes, la variable dépendante et les variables 

dont on no veut ~s tenir compte dans la régression. 

- Il y aura lieu de préciser les seuils au delà et en deçà des­

quels on entre et on sort les variables. Ces seuils sont 
donnés dans une table de Snedecor. 

A titre indicatif, on peut prendre 0,05 et 0,025 comme seuils d'entrée 

et de sortie, valeurs qui correspondent à des degrés de liberté infinis ( il est 
imp&ratif que le seuil d'entrée soit supérieur au seuil de sortie). 
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,.3. Analxse f'a.ctorielle en ta.eteurs eo~~~nnn~ et s~cif'igues • 

5.3.1. Orcanisramne de prineiJJe. 
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5.3.2. 1-IHhod.e ntil bée 

On a vu clans les généralités qu'il convcnn.it do poser un modUe à 

priori (analyse en modo R) ~ui s'écrit sous forme matricielle a 

(1) x. A. P + 
(P, 1) (r,q)(q, 1) 

~X • mtrice de données 

A 

(P, 1) 

A = coefficients consto.nts 

P = facteurs 

.A = matrice des résidus 

Dnns co mod~le, seule X est connue. Pour le résoudre, il convient de 
poser des conditions Bupplémentaires a 

- Les résidus ont une moyenne nulle et une variance constante 

- Les facte\~s (F) ne sont pas corrélés et sont de variances l-ga-

les à 1 

Si on introduit la matrice des covariances de (x), on se r~ne au mo­
d~lo équivalent : 

(2) 

avec 

v =AA• + 

~ = ! A1A 
n 

matrice diagonale dont les éléments diagonaux 

sont les variances des résidus. 

En analyse en composant,sprincivnlos , 

Si V est la matrice de covariance extraite des données, 

B est la mBtrice des vecteurs propres (orthogonaux deux à doux), 

D la matrice diagonale des valo\œs propres correspondantes, 

On partait do la forme qœdratique a 

- 1 (3) V = B D B ou V = B.D B' 

car B• = B-
1 

(orthogonalité des vecteurs proprés) 

La relation (3) peut encore d'écrire 

(4) V= (B.D}) • (»}.D•) :r.r• 
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Los vnleurs propren de Vétnnt toutes positives 

On re\-ir.nt naint,mant à 1 'n.nalysc en facteurs comm\D'ls et spécifiques 
r&}lprochnnt les deU"( relt\tions {::!) et {4) : 

En rotranchnnt ~no nntrice d:i.ngonnle à éléments positifs (6,) de la 

nntrice des co-vttrie.nccs, on obtiendra une décomposition nnaloguc à celle donnde 
IXU' ln relation (4) 

v- 6 
(q,q) 

= A . A' 
(q,p) {}>,q) 

Pour d6tcrminnr la. rmtricc V - 6 1 on procède pR.r itérations : 

- on pose au <lépn.rt ~ == 0 

- on caicule les vecteur.s I~opres de V, rangés en colonne dans 

la ma.t.ricc B Vo = BDB' : r.r• 
- on estime h l"'1.r les él6rr.ants diagonaux do Vo-r.r.• ; on cherche 

les vecteurs propreR de Yl = Vo- A -lt'· et on estime do nouvca\1 

-Si le proc<:>ssus converge raisonnablement, on a bien obtenu Wle 

décomposition du type Y = 1\·f'..' + [\ 

A }la.rtir de ce rés\ùtn.t, on pour!'luit. corr.mo }>Our une analyse en compo­
santes principales. 

5.3.3. Dcr~crintion du hordcr~nu {modèle 3) 

IA:t bordereau déja utilisé pour les progrn~m~!' de régression et d' nn:l.­

lysc de données :peut ~trc utilisé à nouveau pour 1 'analyse en facteurs co1m1un:; 

et spécifiques. Nous n'en ferons donc pas une no1well~ présentation. En effet 

il se remplit rigo\u-cusc~nt do la ~rê mc façon gue pour 1 e progra111100 d • analyse 

en composantes principales. 



-;.. 

c 

• 
·. . ... 

;::r: 
... ...... i 

.. 
·. ·, 

~ .. ~; 
~:: ; 
·. •.; 

.. 

.. 

Cartes 
d'exécution 

1 
1 

5.3.4. Dessin du rnguE>t cle cortes (IBM 1130) 

5.3.4.1. Version carte. 

1 ( CARTE VI0:11G;E 
·-----~--.,. ....... ----------~ f' 

Il 
Données; 

/ 
1 

J.: 
------~~~-------------~ /' { DON"\ e:t:= S 

/ { .A 1) • C A Rl~ 
1 

/ j t;)' tAR.le" 

Cartes / _{ t' Cil ~'lE 
paramètres/ l =t • CA ~ï ~ 

/ f_'·CARïE 
l { 5 • C fH~"T E 

/

1 

L 4. C' c A R 'T € 
/ _{ 1'"' CA R'T~ 

/ L1 • C' A n_:t__L' 
Ji' _(.)• CAR-1[ 

? _l *. L t)CA L ~ ~i C ~ AFA\10 1 ~ f"A\14, Açi\V!»..~.<At:b 
:' L:~t: t= tus (1,1\f"A fA)){~,tV>-'ctA,, (-co, A·tA~ ~) 

.{.31- ftL&:S(AJ\tA-iA), ... ~-·. (S,I\FA~A),(',AF,,A),~\1\f"" 
_{ /1 X~Q AS\C. i 3 

, 1/ "3~& 

1-

- 144-



• 

' 

;~~ 

( 

" 

pa 

Cartes 
d'exécution · , 

5.).5.1. V<>rllion di.squ~ • 

1 
_,--- f C 1\ Rl E: V i~R"E" 

É_~~ e f'IQ TE 

1 /':i 1 C·t~E' 
/ _{ C •· C1..-n1· E Cartes / 

• 1 {s• c">t"\t.. rametres; 
lu'<· n ~,E / 

/ (1.. (An--re 1 

/ 1 J.. (~Q1~ 
/ (A' Cf-\ C?'"f é 

/:ta Fi LES(,tArA~At(~,Af"ASA),(..CD,t\F4\ia: 
L~Ti "~~(.A, ~f'A.C A)' ( 1 J-- ·- (i,Af"AlO 

/// ><:E Q AS \t)~ Dl.. 
1~; ~~ 

- 145 -



- 146-.. 

"' 

( 

TROISIEME PARTIE 

& 

EXEMPLES D'APPLICATION 

( 



______________________________ .......... .--
.. 

. ;::~~ 

, 

- 147-

1. Choix des exemplea. 

Les quelques ox~mples faisant l'objet de cette partie sont donnds à ti­

tre d'illustration et portent essentiellement·-Bur les tableaux et graphiques 

tournis par l'ordinateur. 

Les conclusions d'ordre géologique sont volontairement réduites et 

pourront 8tre obtenues de façon d~taillée aupr~s des Départements respon~blea 

dea ~tudes correspondantes z 

- Calcaire d'AVETA (t-linéralurgie). 

- Dolérites de l'ANTARCTIQUE (Géologie). 

- Na.ppes aquifères du NOIID de la l:nA.:.~CE (Hydrogéologie). 

- Prospection g~ochimiqu~ de Bl"',LF..-ISLF..-EN-TERRE (Géophysique / 
Géochimie) • 

- St<diments marins de la BAIE nE LA VIlAINE (Laboratoires). 

- Comparaison de courbes granulométriques (Gé~logie). 

Un rapport ultérieur traitera d'un exemple complet permeitant de com­

parer sur les m8mes données les différentes méthodes de traitement. Cet exemple 

portera vraisemblablement sur l'étude de la distribution des éléments dans dos 

~cbantillons en roche provenant du granite de I.A. l-1\RCJIE • 

2. Commentaires. 

Prélimin~ire : transformation des données. 

Les données analysées ne sont généralement pas les mesures de base, 

-.ia les mesures transformées par centrage ou par centrage et réduction. 

Les. figures 1 et 2 illustrent à l'aide d'un exemple numérique les 

transformations qui peuvent 8tre exécutées avant exécution de l'analyse. 

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

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

transformées et réellement analysées. 

Figure 1 

Analyse en composantes principales. 

Trois transformations possibles 1 

- variables centrées : yij = xij - ~ 

- variables centrées et réduites par la moyenne 

- variables contrées et réduites par l'écart-type 

yij =· 
xij - mj 

mj 

ayij = xij - mj 
sj 
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Pi.rotro 2 

Analyse dos correspondances. 

Doux transformations possibles 1 

- variables non transformées : yîj = xij 
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é .;.;;x.-.ij...__ -variables r duites par la somme des colonnes 1 yij = Nx mj 

2.1. CalcairP. d1 A\1P.TA 

2.1.1. Nature de~ échantillons. 

Ce sont des carrottos do sondages effectués dans un gisement Bubhori­

zontal de calcaire pour cimenterie au TOGO.I~s dosages suivants o~t été effec­

tués 1 CaO, pertes au feu, P205, Si02, Al20), Fo203, Na20, K20, el2. 
Le problème posé éta.it d'étudier la distribution verticale et horizon­

tale des différents éclmntillons dans le gisement. 

2.1.2. Exploitations effectué~s et sorties zrapM.gues~ 

Pigurc 3 

Plan factoriel déterminé par les axes factoriels 1 et 2. 

Représentation dos échantillons seuls. Visualisation sur un m3me gra-

phique des directions factorielles ) et 4 à l'aide du symbole L (2è partie § ) 

Deux groupe.ments se manifestent 

- celui de droite rassemble les échantillons riches en Si02, Al20) et 

Po20). 

- celui de gauche corre111pond aux échantillons riches en Ca.O et pertes 

au tou. Cc dernier se subdivise lui.-m3me en ) sous-groupements moins nettement 

séparés. 

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

2402 ont un facteur 3 de m8me 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 mSme des points Ca et PP. 

La proximité des points Si, Fe, Al montre que les éléments correspon­

dants sont corrélés positivement ; ils sont pnr contre corrél6s négativement à 

Ca et PP. 
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Analyse des corr.espondancPs 

Figure 5 

Plan factoriel détermin~ pn.r les axes factoriels 1 et 2 • Ueprésenta.­

tion des échantillons seuls. Visualisation sur un ~me f.raphique des directions 

factorielles ) et 4 à 1 'aide du Symbole L • La d Î .stJ.'h.ction entre les différents 

groupements apparait plus nettement qu'on composantes principales. 

Pi.gure 6 

Plan factoriel (1-2) • Représentation simultanée des échantillons et 

des ~l~ments. 

Elle permet de caractériser chacun des groupements par les associations 

d'~léments qui se projettent à lour proximité. 

Le groupement de droite ost caractérisé par Si02, Al203 et Fe20) J ce­

lui de gauche ost surtout caractérisé par C.aO et perte au feu. P205 introduit 

uno discrimination suivant 1' axe 2. 

~\nBlyl'le on facteurs conunun~~t ..-t sJtei fi.g\los. 

Figure 7 

On rap1>ellc lo rnodole linéaire o.dopté pnr cette analyse pour mi.oux 

comprendre les résultats obtenus. 

Zji • Qj1p1i + Qj2F2i + Qj3F3i +.Qj4F4i + Qj5p5i + QjUji. 
Le premier tableau indique los coefficients des facteurs (Loading-fac-

tors en termes anglo-saxon) pour chacune des variables (j) analys~es ( gj1, gj2, 

Qjl' Qj4' Qj5), ainsi que les sp6cificitésg3• 
Le second tableau indique la valeur de chacun des m8mes coefficients 

apr~s ex6cution d'une rotation orthogonale (g•j1 •••• g•j5), (méthode varimax). 

·r..e dernier tableau indique la valeur do chacun dos facteurs pour cha­

cune des observations i (factor-scores, en terrne anglo-saxon) (F11, F21, F31, 

p4i' p5i). 

Régression étncée 

Figure 8 

La moitié supérieure de la figure est relative à la premUre étape de 

la régression ét11gée (première variable entrée) 

Tout d'abord une série do coefficients indique les limites de la vali­

dité de ln régression avec notamment le coefficient do corrélation multiple. On 

trouve ensuite ~ur une m~me ligne le coefficient do régression 1 1 écart-t~ de 
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la régression, le coefficient b~ta et le coofficj (•nt T de Student. 

Au de~sous le tern1~ constant de la 1•égrcs!'Jion ct enfin \Ul tableau· d'a­

nalyse de Tarinnce. 

La moitié inféricu~e de la figure est relntivo à la deuxibme étare de 

la régression (2èmc vt1.1:inble entrée). On retrouve tous les coefficients énumérés 

plu.!'t haut. 

li'i.suro 9 

Aun.lysc dos correspondances. 

Etn.t de sortie donnant les coordonnées des élém~nts et des éch.n.ntillons 

sur les axes factoriels. 

Figure 10 

Analyses des correspondances • 

Etat de sortie J>~rrnmettant do voir ln qualité de la représentation des 

échn.ntillons p.'tr leur projection sur chnquc axe ou J>lnn factoriel. 

Figu~e 11 

.Analyse des correspondances. Plan fn.ctori.cl (1-2). Rcprésent.ation sté­

réo~copique à l'aide dos coordonnées sur le )è axe fn.ctoriol prises comme cotes. 

L1 cxr..mon des <leux graphiques à l'aide d'un stéréoscope permet de visualiser les 

points dans l'espace à 3 climensions des ) prt"micrR ruees factoriels. 

2.2 DoléJ•itc de 1 1 A~'TA.Rr.TIQUE 

2.2.1. Nature rlP.s éclvmti.llons 

Ce sont des échantillons dont los dosnges proviennent de la bibliogra­

phie (majeurs et traces). 

2.2.1. F..xploitntions P-fft'!ctu~cs ct sortÜ!S crraphiquc~. 

Ann)y~(! f'n com~~rm1.('S rrinciy~l(\s à l'nid~ des 61f:mr>nts moyt.:!nS sen]s. 

Ficure 12 

Plan fact.oriel (1-2). Représentation des échnntillons seuls. Le graphi­

que donne le cla~scmcnt aes éc~'tntillons en fonction des 10 majeurs pris en 

compte (Si02, Al20J, Fc::"OJ, CaO, 1-fcü, Nn:>oi, K20, 'f'I02, MnO, H~Ot, H20 ). 
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Analy=-e en eompol!'lantes princiJl!les ~ l'aide des t<léments en trace seuh. 

Fipe 1) 

Plan factoriel (1-2). Repr4sentation des 4chantillons seuls. Le graphi­

que donne le classement en fonction des traces suivantes : Cr, Ni, Cu, Zn, Sr, Ba, 

Zr, Rb. 

Ce classement est analogue au pr4c4den~, assurant ainsi que la distribu­
J 

tion des traces est fortement liée à celle des majeurs. 

Diagramme triangulaire. 

Figure 14 
~ 

Il montre la répartition des roches entre les trois p8les Fe, ~~. Na 1 K 
et met tm évidence une différenciation avec enrichissement. en ter (type . tholérti­

que tr~s net). 

2.). Nappes aguifèrP.s du KORD dP. la FRANCE. 

2.3.1. Nature des échantillons 

Ce sont des prélèvements d•eau provenant de deux nappes superposées 
* ++ + :+ ·- --(rédon de NORD-~"TTIS) et analysés poUl' les ions Ca ,~fg , Na , X , Cl , COl , 

804-, N03- • 

l'étude avait pour buts : 

-de d6terminer ai les deux nappes avaient un chimisme ditt4rent. 

- de permettre d'affecter des pr4l~vements d'origine mal connue à l'une 

ou l'autre des nappes. 

2.3.2. Exploitations effectuées et sorties graphiques. 

Analyse des correspondances. 

Figure 15 

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

Le graphique montre que 1 

- les prélèvements des deux nappes lormont deux groupements sépans 

correspondant à deux chimismes différents ; 

- les prélèvements de la nappe 1 sont très group6s alors que ceux de la 

nappe 2 sont fortement dispersés • 

. . 
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- ln 11appe 1 est cnractériséo 1~r un faci~s sulfate (+ carbono) cul­

cique t~tdis que ln nappo 2 évolue d'un p8le carbonaté mngnésien vers un p8le 

carbonaté sodique ; Ces d-a~ pSles correspondent à des profondeurs différentes 

de la nappe. 

2.4. Prospection céochimigm.• de m~LLF.-TSLF.-~ TF:RRF.. 

2.4.1. Naturr. des C:chn.ntillons 

Ce sont 500 prélèvements en sol sur berges 1~ovcnant d'une prospection 

stratégique d~ la région de POULLAOUEN - BF.LLE ISJ...E F.N TERRE ( BRE'UGNE). Les 

dosages suivants ont été effectués 1 Da, Sr, Ga, Pb, Zn, Cu, Ag, Ni, Co, Cr, V, 

Sc, ~m, Y, 1~, D, De, Sn, Bi • 

2.4.2. Exploii.n.tior1s effPctut<t>~ et sorti~>s graphiques 

11i eure 16 Histogramme de répP.rti ti on du baryum. 

rin.tion retenue est de.O O. 720 g/t. (intr.rvalle de classe 

l'amplitude de va-

36g/t). Cotte 

répartition, donnée à titre d'illustration, correspond à une distribution sensi­

blement normale ; seuls 5 échantillons ont une teneur anormale. 

Figurt> 17 

Graphique représentant les teneurs en vanadium on fonction des teneurs 

en scandium. {"+" signale un seul point ; "*" signale deux ou plusieurs points 

confondus). Le coefficient de corrélation entre les deux éléments, calculé par 

ailleurs, est do 0.81. 

An~lyse de~ corr.e~pondRnce~ 

Figure 18 

Plon factoriel (1-2). Représentation des él6mcnts seuls. L'axe 1 est 

caractérisé par le manganèse qui s'oppose principa.lement.à Sr, na, Ga, Sn, Be, B. 

I.1nxe 2 est déterminé par Pb. 

Figure 1 ') 

Plan factoriel (1-3). Représ~ntntion des ?.léments seuls. L'axe 3 est 

cnrn.ctérisé ro.r Cr, Sc, V, Cu • 
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L' examon des deux gra}l)liques permet de supposer des relations de cor­

r4lation entre les associations d 1 ~lémonts suivantes 1 V. Cr - Sc 

Ni - Co 

Sn- Be 

Zn-I-lb-Bi 

2.5. S&dimonb marins ela la R.UE DE l.A VIJ.AllliE 

2.5.1. Nature de~ échantillons. 

Ce sont des sédiments marins de faible profondeur.provenant de la BAIE 

DE LA VILAINE (120 échantillons). Ils ont été classés à priori en 4 groupes en 

fonction de leurs caractéristiques granulométriques : 

groupe 1 a graviers 

" 2 1 sables 

n 3 : vases sableuses 

" 4 : vases 

Le problème était de déterminer si ces quatre groupes se caractéri­

saient par des distri~u~ions .• géochipüques différentes. 

2.5.2. Exploitations effectuées et sorties graphiques. 

Analyse des correspondances. 

Pigure 20 
Plan factoriel (1-2). Représentation simultanée des 4ohantillons et des 

éléments. 

Les échantillons formont trois groupements : · .. ' . 
- à gauche : quelques sables, très riches en Sr. 

- au centre : la majorité des graviers et des sables 

- à droite : les vases et les vases sableuses. 

La représentation simultanée montre que : 

- le groupement des sables riches en Sr est essentiellement caractérisé 

par des éléments Sr et Mn. 

- le groupement des graviers ct sables est essentiellement caractérisé 

~r les éléments Mn, Ba, Pb. 

- le groupement des vases et vases sableuses est essentiellement ca­

ractérisé par les associations Cu, Co, Ni et V, Cr. 

On note de plus l'existence de correlations possibles entre Pb - Ba, 
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V - Cr, Cu - Ni • 

Figure 21 

Plan factoriel (1-3). Rt!présen'La.tion simultanée dPs écho.ntillons et 

dea 6l.Sments. 

Deux groupements seulement apparaissent car los J>rojcctions 11ur ce 

plan des points sables à Sr et des points graviers et sables sont partiellement 

contond~es. 

Les proximités des points représentatifs des élémnnts confirment les 

corrélations ci-dessus. 

Pigur9 22 

On a report6 \me carte, les échantillons ( à droite su symbole +) à 

l'endroit du pr.Slèvement, ainsi quo leurs teneurs en chrome et en vanadium (à 

gauche du symbole +). 
On observe ainsi que les variables chrome et vanadium sont fortement 

corrél6es : si un échantillon renferme beaucoup de chrome, il renferme beaucoup 

de vanadium. 

2.6. Com;rnrail'lon de courbns grnnulométriques. 

2.6.1. Nature dP.S échantillons. 

Ce sont des sédimgnts marins de profondeur comprise entre 50 et 250 m 

provenant des plateau NORD E'lPAGNOL (DE S.\NTANDEn au CAB PENAS). 

Les données analysées corrcspond~nt a\~ 8 fréquences principales dos 

courbes granulométriques intéressant la fraction Arénites et correspondant a\~ 

dimensions suivantes& 

2. ~ 1.25 mm J 1.25 - 0.800 mm J 0.800- 0.500 mm J 0.500- 0.315 mm J 

0.315-0.200 mm; 0.200- 0.125 mm; 0.125- 0.080 mm J - 0.080 mm. 

2.6.2. F.xploitn.tionn cfft'ct.uéM P.t sorties grnrhiques. 

}li "!'ll'e 2) 

Plan fnctol'icl (1-3). Représentation des échnntillons seuls. L'ensemble 

d.c~ 22J éch • .,.ntillons so· répartit en plusieurs classes correspondnnt h des histo­

:,~r.r..mos de for•nc différente. Les histogrammes types do chnquo classe ont été 

figurés rmnuollcment et représentés sur le graphique sorti xnr l'ordinateur. 
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La classification obtenue a été COJlfirmée par la ~thode de classifi­

cation dos "nuées dynamiques" qui est décri te en annexe. 

). Remarques générales 

Comme le montrent les exemples Jlréc~dents, la base de toute étude de 

données numériques en Géologie est constituée par les m{thodes d'analyse do don­

néos. (composantes principales et correspondances). 

Pour préparer leur interprétation et contr8ler les résultats obtenus, 

il est indispensable do passer par l'étape des méthodes sta.tistiquP.s élémentaires 

fournis~ant moyennes, variances, histogran~~~s de distribution et coefficients de 

corrélation. 

Lorsque les résultats d'analyse do données ont été dépouillés, en par­

ticulier lor~que l'on a mis en évidence des associations d'éléments caractéristi­

ques et interprétables, en termes géologiques, il peut &tre intéressattt d'utili­

ser les méthodes de prévision. 

La régression permettra d'exprimer un ou plusieurs éléments en fonction 

d'autres considérés comme indépcndnnts. L'analyse factorielle en facteurs communs 

et spécifiques, en se fixant le nombre de facteurs recherchés égal au nombre des 

associations d'élé~nts trouvées à l'étape précédente, permettra de préciser 

l'interprétation géologique des facteurs extraits. 

Renargue 

Il faut bien remarquer que le nombre de facteurs déterminés par l'ana­

lyse en facteurs communs et spécifique doit @tre fixé a priori, puisqu'il re­

présente la dimension du soua espace dans lequel on désire se placer. La meilleur 

façon de choisir ce nombre est probablement do déterminer le nombre d'associa­

tions interprétables fournies par une méthode purement descriptive d'analyse do 

données. 
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CONCLUSION 
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Les méthodes de trs.itement multivnriables doivent nécessnirement se 

divolopper car l'ordinateur 1~rm~t d'affranchir l'utilisntour des contrnintos de 

calcul liéos au nombre dos échantillons unnlys6s et dos dosngcs effectués. 

Pourquoi en effet '~uloir par exemple classer des individus humains 

uniquement pnr leur taille et leur poids ~n négligeant entre autres . renseigne­

ments la couleur de leurs yeux ou de leurs cheveux, Jo. ronno de leur viso.go ou 

leur tour de taille ? 

Un t'chnntillon géologique n'est vraiment bien analysé quo lorsque tous 

les ~lémonts du tableau de ~~~ELEIEF~ ont été déterminés. Le fait que dos con­

sidérations d'ordre économique interdisent une détermination aussi poussée ne 

doit :po.s 3tre assimilé à une limit.ation du nombre des dosages pour une cause 

d'impossibilité pratique à les dépouiller. 

N1 est-il pas plus rentable, à coQt global comparable, de diminuer le 

nombre des échantillons prélevés et d'augmenter le nombre des déterminations 

effectuées ? 

Comme le montrent les exemples décrits précédemment, les Dé:po.rtements 

installés à ORL&\~~ utilisent de plus en plus les méthodes et programmes de trai­

tement nnùtivariables. En moyenne, !'.ordinateur IBH 11)0 du Centre de Calcul 

es{ o111ployé à raison do 15--?0 heures Jlar mois d'unité centrale, essentiellement 

pour des applications en Géochimie et en ~ogéologie. 
• 

Les utilisateurs affectés à des services décentralisés QU basés à l'é-

trar~ger disposent dans chacun des départements d 1 ORI..F • .:\NS d 1 un ou plusieurs 

correspondants susceptibles de faciliter la prise en cl~rge, le traitement et la 

résolution des problèmes qu'ils souhaiteraient éventuellement 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 à l'aide d'un exemple une procédure d'approche 

générale aidant à la. résolution dos probn~r.es de traitement sto.tistique des don­

nées numériques en Géologie. Ses conclusions pratiques, complétées par un mode 

d'emploi des programmes, feront l'objet d'un prochain rapport • 
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Présentation sommaire 

Cette nouvelle méthode do classification non bidrarchiquc est due à 

)~nsieur E. DIDAY, Ing6nieur à 11 IRIA. Elle ost extrèmement ingénieuse et pout 

-~endre de ~ services dans de nombreuses applications géologiques. Nous re-
• 

mercions "rivement J.lonsieur DIDAI d'avoir bien voulu nous conruuniquer cette mé­

thode et nous permettre de la programmer pour ordinateur IBM 1130. 

Algorith~e de l~incine. 

La. m6tbocle permet de générer une partition de l 1 onsen·.blo des n échantil 

lons du tableau x(i,j) on fonction des teneurs des p éléments dosés et en un 

nombre k fixé de cl~sses. 

Son algori tbme schC::matique est le suivant s 

1 - On se fixe le nombre k de classes désirées. 

2 -On choisit pour chaque classe 1 (ou en l'absence d,e critère de 

choix on tire au basard) un nombre Dl d'individus qui sont considérés coD"me éta.­

lons pour la l~me classe. 

) - On calcule les distances de tous les· échantillons aux centre~ de 

granite des étalons de classes. 

~ - En fonction de ces distances, on affecte chaque échantillon i à 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 ; los nl nouveaux étalons de la clas­

se 1 sont les nl échantillons dont les distances à la classe 1 sont les plus 

faibles. 

6 - On recommence à partir du point ) jusqu'à ce que les étalons ne 

Tarient plus entre deux itérations successives. 

7 - A ce niveau, les derniers étalons trouvés sont les étalons terud­

naux et les n échantillons sont affectés aux classes suivant la procédure du 

point 4. 

La partition recherchée est ainsi détermdn(€. 

L'ensemble de la procédure est résumée par le schéma sui\~nt : 
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2. 

3. 

4. 

FIXATION DU 

NOMBRE DE CLASSES 

CHOIX DES ET AL ONS 

INITIAUX PAR CLASSE 

CALQJL DE LA DISTANCE 
DES ECHANTILLONS A CHACUNE 

DES CLASSES ASSIMILEES A 
LEURS ETALONS 

f'\FFECTATION des ECHANTILLONS 
AUX CLASSES DONT ILS SONT 

LES PLUS PROCHES 
(constitution des dosses) 

CHOIX DES NOUVEAUX 
5. ET AL ONS DE CLASSE 

(ECHANTILLONS AMELIORANTS) 

Sont· ils 
modifiés par rapport aux 

étalons précédents 
? 

1 OUI 1 

-160-

1 NON j 

l 
Les classes sont constituées par les 
échantillons déterminés à la dernière 
itération. Les étalons correspond onts 

sont les échantillons les plus corocté­
ri stiques des classes . 
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P.x:ernph él ém~ntair•~ {figure 24) 

On dispose de points dans un plan que l'on désire r6partir en trois 

classes. On suppose que l'on connaisse les étalons de dé}nrt (ronds noirs). On 

affecte chaque point à l'une des trois elnsses en fonction do sa distance aux 

centres de gravité Gl, G2, G3 des trois groul,l'S d'étalons. 

On prend comme nouveo.\Lx étalons (ronds inscrits dans un carré) les é­

chantillons les plus proches des centres de grnvité G11, G1 2, G1 3 des classes 

qui Yiennent d'8tre constituées. On recommence la procédure en réparti~so.nt à 

nouveau les points en fonct.ion d.e leur distance aux contres de gravi té G"l , G"2, 
G"3 des trois nouvc>aux groupes d'étalons. 

Lorsque les étalons ne varient plus, la dernière partition obtenue 
correspond à la classification recherchée. 

Cet exemple élémentaire montra la procédure de recherche des formes 

qui ne fait appel à aucune hypothèsa a pri.ori nnis relève d'une technique pure­
ment exploratoire. 
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Cién-:'rn.lisntion 

Dans l'exemple ci-dessus, lo. distance entre deux individus (les points) 

ost ln. distance géomét.rique clnssiquo à 2 dimensions. 

Cette distance se généro.lise à p dimensions et permet de partitionner 

suivant une procédure analogue à un ensemble de n observations O. p variables 

(1è partie § 4.4.1.). Au lieu d'utiliser une distance enclidienne, on peut utili­.., 
ser une distn.nce du cnr·· (1 è ptrt:i.c § 4.4.2.) ou mt!me d'autres distances dotées 

Clilt 
de propriétés }"-a.rticuliC:~rcs. 

santes 
? 

CHI-). 
CHi 2 

Place de li\ mc{thode> dt>s "mu~P.I'I dynnmique~" dans 11 analyse do donn<~cs. 

F.lle est complomontai.re dos méthodes d'analyse fo.ctorielle en compo­

principa.les (di~tanco t~Jlidienne) ot des correspondances (distance du 

l~rsquc le nombre n des éch~ntillons analysés est grand, les sorties 

grn:phiques Mnt fréque-m'l'cnt o.ssez difficiles à interpréter pn.r sui te de la SU­

perposition des :projections des points représentatifs sur les plans factoriels. 

l'ot~ déterminer les groupcm~nts éventuels de points dans l'espace de~ axes fno­

toriels, il faudrait pouvoir examiner simultnn6~nt to~9 les plans factoriels. 

Deux points peuvent en effet avoir des projections proches sur le 

plan (1,2) ct avoir une cote très différente sur l'axe J. 

). tB 
1 
1 

A ' )( 
1 

,l 
b 

La méthode permet de p~llior à cet inconvénient. ct de fournir les 

grou~rncnts existants incl6~nd<!mmont d 1 une sélection visuelle. 

Une procédure d'utilisation constituée des méthodes de nuées dynani~ues 

ct d'amlyse de donn~t'::; peut ~tre la suivante 1 

1° ,\no.ly!>c de donnPcs t~ur l'en~emblc de~ 6chantillon!ll conduisant tl 

la détermination de k groupement!! o.pproxim.'l.tifs • 
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2• Emploi des nu6es dynamiques P.o fixant k classes et s~lection des 

4chantillons caract6ristiques des k classes. 

) 0 Analyse de donn6es s.u- les seuls ~chantillons caract~ristiqucs 

conduisant à l'obt~ntion de graphiques clairs facilitant l'interprétation. 

4° EXtension de l'interprétation à la po}Qlation globale 

Formes fortes ct formes faihlP-s. 

Lorsque l'on choisit au basnrd_les 'étalons initiaux des classes, on 

obtient une certaine partition (P1) de l'ensemble des n ~chantillons. Si l'on 

choisit d'autres étalons par un autre tirage au hasard, on obtient une pa~ti­

tion (P2) et ainsi de suite. 

Si après 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 ddpart ; elle sera appelée "forme faible'\ 

si elle ~volue d'un tirage à l'autre. Les étalons des formes fortes repr6sentent 

donc les "p8les" de la classification entre lesquels se répartit l'ensemble des 

~chantillons que l'on peut alors co~rer au~ types fondamentaux. 

Etat actuel des travAux 

Le progra11111e est disponible dès ~ présent sur IBM 11)0. Il demande 

cependant un temps d'exécution assez long du tait de la faible capacité mémoire 

de cet ordinateur ; il sera prochainement adapté pour ordinateur I&'\f 360/40. 

Les essais r~alis~s à ce jour (classification de courbes teneur/pro­

tondeur dans les sondages vPrticaux J classification de courbes pranulométriques ; 

recherche d'associations géochimiques) fournissent des r~sultats très encoura­

geants. Ils feront l'objet d'une prochaine publication. 
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