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Les catégories de méthodes d’analyse de données

Les méthodes descriptives :

L'analyse en composantes principales cherche à représenter dans un 

espace de dimension faible un nuage de points représentant n individus, ou 

objets, décrits par p variables numériques en utilisant les corrélations existant 

entre ces variables. 

L'analyse des correspondances (AFC ou ACM) étudie les proximités entre 

individus décrits par deux ou plusieurs variables qualitatives ainsi que les

proximités entre les modalités de ces variables. 

Les méthodes de classification ou de typologie procèdent par regroupement 

des individus en classes homogènes.

Les méthodes explicatives et prédictives :

La régression logistique étudie la prévision d'une variable binaire au moyen 

de plusieurs autres. 

L'analyse discriminante étudie la prévision d'une variable qualitative par des 

variables numériques.

Les arbres de décision / régression étudient la prévision d'une variable  

respectivement qualitative ou quantitative



ACP – Analyse en composantes principales

Données type : tableau rectangulaire de mesures où :

les colonnes sont des variables quantitatives

et dont les lignes représentent des individus statistiques

Objectif : visualiser, résumer l’information contenue dans ce tableau afin d’avoir 

une réprésentation permettant plus facilement l’interprétation



ACP – Analyse en composantes principales
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Plan du cours
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Analyse factorielle des correspondances (AFC)
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Objectifs de cette introduction
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Exemple 1 

C���	���	��������/	��	���������	��	����	��	����(���
�����0�� �����������	)�"4,	���	��	���&����	-	

D0�0�0��	��	����	����	��	����	"		1 ����	���������	��	��	�"4	
1 ����	���������	E

Ouvriers Techniciens Cadres

Hommes 20 40 40

Femmes 30 60 10



Exemple 2 

C���	���	��������/	��	���������	��	2(�	��	
����(��� �����0�� �����������	)�"4,	���	��	���&����	-	

D0�0�0��	��	����	����	��2(� 1 �	���������	��	��	�"4	1 �	
���������	E

Ouvriers Techniciens Administrat Cadres sup

< 30 ans 5 8 3 12

[30 ; 40[ 

ans

10 6 5 15

[40 ; 50[ 
ans

15 4 4 15

>= 50 ans 6 4 4 15



Exemple 3 : enquête sur les séjours-vacances des 
français
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Principes généraux de l’AFC
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20 A

30 BDD'

20 CE

30 FGH

Université Classes Prépa Autres

Exemple 4 : devenir des bacheliers
[ Exemple issu de Bachelier, EC Lille ]

A

BDD'

CE

FGH

100

université classes prépa autres

destination

13 2 5

20 2 8

10 5 5

7 1 22

total

20

30

20

30

total 50 10 40 100
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Comment faire parler les données ?
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Matrice « T » des données d’entrée
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Situation d’indépendance
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Situation d’indépendance
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Matrice des écarts à l’indépendance 

T – T0 = R

13 2 5 10 2 8 3 0 -3

20 2 8 15 3 12 5 -1 -4

10 5 5 10 2 8 0 3 -3

7 1 22 15 3 12 -8 -2 10
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Expression simple de R
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Mise en facteur de R :

3 0 -3 1 1 -2 1 2 -1 -1 1

5 -1 -4 1 1 -2 1 4 -2 -2 2

0 3 -3 2 2 -4 2 -2 1 1 -1

-8 -2 10 -4 -4 8 -4 -4 2 2 -2

1 1 -2 2 -1 -1

��!�*��/ *$�!���0��/ �$0$

R T1

L1 L2

C2C1 T2



Représentation graphique de R

A 1

BDD’ 2

CE -1

FGH -2

Univ CPGE Autres

2 -1 -1

M�	&�����	�������	)����	��(��,	��������	1 ���	��������
���	�������	��	��������	)����	��(���,



Un axe unidimensionnel + un axe unidimensionnel 
= un repère
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Interprétation du graphique
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Question ouverte
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Plan du cours
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Simulation d’accidents graves
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Analyse de 2 variables catégorielles
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Analyse graphique

5��
�����
2�	

=�� ��&� ��&�	L	
?����

"��� 7 � 577
��	��&� � 5
 !6
3��	��&� 
 
5 ��
��	��&�	L		
3��	��&�

$ 
6 ��

A����
 ����

Eau

P
e
rc

e
m

e
n
t

ECHC Hors Cuve En Cuve Sans

N
o

n
C

u
v
e

C
u

v
e

+
R

a
d

ie
r



Résultat d’une analyse des correspondances

The chi square of

independance

between the two 

variables is equal 

to 62.1863

The p-value 

associated to this 

chi square is equal 

to 1.6167e-11 .
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Exemple avec plus de modalités (1/3)
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Exemple avec plus de modalités (2/3)
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The chi square of

independance

between the two 

variables is equal 

to 203.4634 

The p-value 

associated to this 

chi square is equal 

to 6.284089e-37 .
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Exemple avec plus de modalités (3/3)



Plan du cours
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Tableau de contingence (ou tableau des effectifs)

∑∑

∑

==

=

ij

ij

i

ijj

IJI

j

ijiij

J

nnnn

nnI

nnni

nn

Jj

X

Y

.

1

.

111

colonne

en marges

1

ligne

en marges1

�

�

��



















?S��	���������	���	��(���	��	���	��������	 ��4X



Tableau de contingence sur les fréquences
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Intérêts et principes de l’AFC
4�'�#��	- @�	������	��	��'����	��&����	 ����������	�����	��	�	�	

'�������	��	���������	

J����	���	- &������������	��	�	����������	���	��'�����	��	������(����	
I��� �������	��	&���'���	���������&��	��	&���'���	����������&��

F���U��	-
����� ���	�����	����	���	���������	��	������	&���'��	
)������(��	���	��(���	��	������(��	���	��������,

����� ���	����������	����	���	���������	���	�	&���'���

���	G	��4	�&��	���	�������	��������#�	)�����	��	χV������,

����������	��	����	���������	��	T ��	��������	����	 ��������	
��	�������'��	���	���������	��	D

�&����(�	��	�����	1 ����4 -	��	��������	���	���������	)���	�	
����������	��	��	������,	����	��	�U��	����	



Test d’indépendance
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Exemple – Test d’indépendance
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Etude des relations entre modalités
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Exemple - Profils 5��
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Exemple – Distances entre profils lignes
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Description d’un ensemble de profils par ACP
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Dualité des 2 ACPs
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Interprétation
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Exemple : facteurs principaux
�	����	���������

eigenvalue Percent. of var   Cumulative percent. of var

dim 1 1.498660e-01  9.615710e+01       96.1571

dim 2 5.989366e-03  3.842900e+00       100.0000

5��@�����������>
$contrib $cos2

Dim 1     Dim 2 Dim 1     Dim 2

ECHC      38.712890 13.666212   ECHC      0.98608 0.0139118

Hors Cuve  8.180645 56.771183   Hors Cuve 0.78287 0.2171252

En Cuve    4.668735 27.543608   En Cuve   0.80920 0.1907917

Sans      48.437729  2.018997   Sans      0.99833 0.0016630

5��@����
��������>
$contrib $cos2

Dim 1       Dim 2 Dim 1       Dim 2

Non         10.63364 85.60696    Non         0.75657 2.43421e-01

Cuve        64.30618 14.39056    Cuve        0.99113 8.86412e-03

Cuve+Radier 25.06018  0.00247    Cuve+Radier 0.99999 3.94618e-06



Représentation graphique
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Aspects logiciels
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Liens entre AFC et ACP

T = T1 + T2 + T3T - T0 = T1 + T2Décomposition

MétriquesCatégoriellesDonnées

χχχχ$χχχχ$ pondéréMétrique

ACPAFC
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Rapports entre ACP et AFC
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Exemple 3 : enquête sur les séjours-vacances des 
français
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Tableaux des profils
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Effectifs théoriques et contributions au χχχχB
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Application de l’AFC
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Graphe de l’analyse des correspondances
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ACM – Analyse des correspondances multiples

Objectif : Même objectif que l’ACP ou AFC ! Visualiser, résumer l’information 
contenue dans des masses volumineuses de données 

Les données type :

N individus décrit par q variables nominales ou ordinales X1, …, Xq

Exemple INSEE : réponse à une enquête basée sur des questions fermées à
choix multiples (catégories d’âge, de revenus, activités sportives, …)

L’ACM vise à mettre en évidence :

Les relations entre les modalités des différentes variables

Les relations entre les individus statistiques

Les relations entre les variables telles qu’elles apparaissent à
partir des relations entre modalités



ACM - exemple

Enquête auprès de 383 

étudiants

5 questions en rapport avec le 

logement étudiant. 

Modalité représentant un faible             

nombre d’étudiants.



ACM – Démarche pour l’analyse

Données qualitatives et quantitatives

Données qualitatives

Construction du tableau disjonctif complet Construction du tableau de BURT

chaque cellule du tableau indique 
le nombre d’individus statistiques 
qui possèdent en même temps la 
modalité ligne et la modalité
colonne correspondante 

comporte une colonne pour chaque modalité
des variables étudiées, et une ligne pour 
chaque individu statistique. Les cellules du 
tableau contiennent 1 ou 0 selon que l'individu 
considéré présente la modalité correspondante 
ou non

Le travail se fait ensuite à partir de l’un des 2 tableaux

Les 2 analyses conduisent à des résultats analogues mais pas identiques

On recherche une représentation graphique en plus faible dimension des lignes et des 

colonnes de la matrice de Burt



ACM - Tableau disjonctif complet

Z = tableau disjonctif complet    ;    p = nombre total de modalités

La somme des éléments d’une même ligne est constante et vaut q (=nb de variables)

La somme de tous les éléments du tableau vaut nq

La somme des éléments d’une même colonne n’est pas constante mais égale à

l’effectif possédant la modalité jk de la variable k considérée 

1… Variable k …q

1… Modalités

…

…p

1 … …

…

i … …

…

n … …

jj nz =.
nqz =..

qzi =.ijz



ACM - Tableau de BURT

On appelle tableau de Burt, noté B, le produit du transposé de Z par Z soit

Le tableau de Burt est carré et sa taille est égale au nombre de modalités K 
possédées par les J variables

ZZB
t=



ACM - Tableau de BURT

Tableau qui présente de nombreuses propriétés remarquables :

Symétrie : nij = nji

Les encadrés situés le long de la diagonale principale (haut à gauche 
vers le bas à droite) donnent les effectifs correspondant à chaque 
modalité

La ligne j du tableau est la somme des lignes du tableau disjonctif 
complet correspondant aux individus qui possèdent la modalité j

Ce tableau peut être vue comme une juxtaposition de tableaux de 
contingence.

Il est obtenu facilement à partir du tableau disjonctif complet

En revanche il n’existe pas de moyen simple permettant de recomposer le 
tableau disjonctif complet à partir du tableau de Burt



ACM – Les tableaux de données

Tableau brut de données : pour chaque étudiant, j’ai la réponse aux 5 questions 

Tableau disjonctif complet

… … … …

library(ade4)

etudiants.disj <- acm.disjonctif(etudiant)

… … … …

…
…

…
…

Le tableau représente en colonne chaque modalité des variables
1=modalité répondue par l’étudiant sinon 0



ACM - Démarche

Le traitement opéré sur les données du tableau de Burt
est identique à celui opéré sur un tableau de 
contingence lors d’une AFC

Comme pour une AFC, on obtiendra :

Des axes factoriels associés à des valeurs propres

Pour chaque ligne ou colonne du tableau de Burt, des 

coordonnées, des contributions à la formation des axes 
et des qualités de représentation



ACM – Inerties - Définitions

L’inertie totale du nuage des modalités est déterminée uniquement par le 
nombre total de modalités p et le nombre de variables q

Inertie totale du nuage des modalités : 

q étant le nombre total de variables et p le nombre total de modalités

Inertie d’une variable

pj est le nombre de modalités de la variable Xj

Inertie d’une modalité

nk étant l’effectif de la modalité ak de la variable Xj

A noter que plus une modalité est rare et plus son influence globale est élevée
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ACM - Démarche

Sélection des axes

règle courante : garder les axes tels que �k > 1/p (la 

moyenne des valeurs propres est 1/p )

les axes intéressants sont ceux que l’on peut 
interpréter, en regardant les contributions des 

variables actives et les valeurs-tests associées aux 

variables supplémentaires

En pratique on se contente souvent d’interpréter le 
premier plan principal

L’inertie expliquée est moins intéressante qu’en ACP



ACM – Inertie – Application à l’exemple

Le nombre total de modalités p=25 et le nombre de variables q=5

Inertie totale du nuage des modalités

Ex : inertie de la première variable

Inertie d’une modalité

nk étant l’effectif de la modalité ak de la variable Xj
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ACM – Inertie – Application à l’exemple
L’analyse du tableau de Burt produit au plus p-q valeurs propres non nulles

La décroissance de ces valeurs propres est beaucoup moins rapides que dans le 

cas de l’AFC (difficile d’énoncer un critère relatif au nombre d’axes factoriels à

conserver)

De ce fait, il arrive souvent que l’on se limite au premier plan factoriel



ACM – les modalités – Application à l’exemple

b

On retrouve l’inertie relative de chaque variable comme somme des inerties relatives 
des modalités qui la compose

0493.00383.00435.00431.00258.02.0
4

8.0)( 1 ++++===
I

XI



ACM – les modalités – Application à l’exemple

1er axe : oppositions ‘avec les parents’ ’plus de 5km’ ‘autre’ vs ‘seul’ ‘moins de 1 km’

2ème axe : opposition ‘cité universitaire’ ‘moins de 10m²’ vs ‘appartement’ ‘en couple’



ACM – Proximités entre les modalités

Si deux modalités d’une même variable sont proches, 
cela signifie que les individus qui possèdent l’une des 

modalités et ceux qui possèdent l’autre sont 

globalement similaires du point de vue des autres 
variables

Si deux modalités de deux variables différentes sont 

proches, cela peut signifier que ce sont globalement les 
mêmes individus qui possèdent l’une et l’autre

Remarque : Pour l'ACM, il est quasiment indispensable de 

regrouper les modalités dont la fréquence est trop faible
(inférieure à 5% par exemple) avec d'autres modalités



Comparaison ACM /AFC – Les points communs

Cas p=2 Les coordonnées des modalités sont les mêmes pour 
les deux analyses

Représentation Toutes les modalités peuvent être représentées sur le 
même diagramme

Contribution 
d’une modalité à
un axe

Qualité de la 
représentation 
d’1 modalité par 
un sous espace

prevaleur_pro

)coordonnee(
poids

2

×

∑

∑
=

tous_axes

2

espaxes_sous_

2

2

)coord_axe(

)coord_axe(

cos θ



Comparaison ACM - AFC– Les points communs

Individus non oui

Données Tableau de 
contingence profils 
ligne/colonne

Tableau disjonctif

Tableau de BURT

Poids d’une 
modalité

Nb de valeur 
propres

Axes à conserver Pas de régle Kaiser

Part d’inertie

Variables 
supplémentaires

Pas vraiment de sens Qualitatives et 
quantitatives

p

1
>µ

)1,1min( 21 −− mm pm
p

i

i −∑
=1

n

n j

AFC

n

n j.

n

n j.

ACM



ACM – logiciels

SAS

proc CORRESP, option mca

R

package MASS : mva

package ade4 : dudi.acm

package FactoMineR (cf. http://factominer.free.fr) : MCA

Les résultats les plus complets semblent être ceux 
fournis par la procédure MCA
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Les méthodes de classification – ça sert à quoi?

Classifier, c’est regrouper entre eux des objets similaires selon tel ou tel critère.

Les différentes techniques visent toutes à répartir n individus caractérisés par un 

ensemble de variables en un certain nombre de sous-groupes aussi homogènes que 

possible.

Ces méthodes viennent compléter les méthodes factorielles qui fournissent une 

interprétation de ces derniers.

Les applications

Marketing : découper le marché en groupe d’individus ou de ménages ayant un 

comportement homogène en terme de consommation de différents produits, 

marques, …

Finance

Fiabilité : regrouper des populations de matériels

Biostatistique : identifier différents types de population face à la réaction à un 

médicament, …



Classification – les 2 grandes familles de 
méthodes

Les 2 grandes familles de méthodes de classification :

Hiérarchique : aboutit à un arbre de classification 

(dendrogramme) par agrégations successives d’objets

Classification ascendante hiérarchique

Classification descendante hiérarchique (procédé
inverse)

Non hiérarchique : aboutit à un nombre de classes choisi à

l’avance

Agrégation autour de centre mobiles

Nuées dynamiques



Classification - Principe générale des méthodes de 
classification hiérarchique

Démarche

n éléments à classer. 

cherche les deux éléments les plus proches au sens de la distance d 
de notre espace E

Nécessité de choisir une distance d

Ce choix de d 
(qu’on appelle encore 
stratégie d’agrégation) 
va différencier les 
méthodes de 
classification



Classification – choix d’un indice de dissimilarité
ou distance entre individus

Choix d’une distance entre individus

-Distance euclidienne

-Distance euclidienne au carré

-Distance du City-Block

-Distance de Tchebychev

-Distance à la puissance

-…
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Classification – choix d’un indice d’agrégation

Choix de la distance entre classes (Ex 2 classes, A et B) 

-Saut minimum ou "single linkage" (distance minimum)

-Diamètre ou "complete linkage" (distance maximum)

-Moyenne non pondérée des groupes associés

-Centroïde non pondéré des groupes associés

- Le centroïde d'une classe est le point moyen d'un espace multidimensionnel, 

défini par les dimensions. Dans cette méthode, la distance entre deux classes 

est déterminée par la distance entre les centroïdes respectifs

-Méthode de Ward (décrite après)

D(A,B) = min
I ∈A

min
J ∈B

d(I,J)

D(A,B) = max
I ∈A

max
J ∈B

d(I,J)

D(A,B) =
1

nAnB

      d(I,J)
I ∈A ,J ∈B

∑



Classification ascendante hiérarchique (CAH)

Algorithme : 

A la première étape, on regroupe les deux éléments les plus proches 
(choix d’une métrique).

On itère le procédé, en regroupant à une étape donnée les deux 
groupes les plus proches, leur distance étant le niveau de cette 
agrégation (choix d’un critère d’agrégation)

L'algorithme est terminé quand on est parvenu à une seule classe qui 
regroupe la totalité des objets.

Si on souhaite une partition en un nombre donné de classes, il suffit de 
tronquer l'arbre au niveau convenable.

La suite de partitions "emboîtées" résultant d'une CAH 
est une hiérarchie de parties, il est commode de la 
représenter par un arbre indicé (dendrogramme), 
chaque noeud portant l'indication de son niveau 
d'agrégation.

A B C D E



Classification

Début : n individus / n classes

1) Choix d’une métrique entre les classes : distance euclidienne

2) On construit la matrice des distances et on regroupe les 2 éléments les plus 

proches

3) n-1 classes, comment mesurer la distance entre une classe et un individu ? 

On utilise le critère d’agrégation (ici distance minimum)



Classification

Suite de la démarche

4) On utilise toujours le même critère pour mesurer la distance entre les 

individus et les classes déjà formées



Classification

Fin de la démarche : obtention d’1 classe

L’historique de la classification est 

représentée sur l’arbre (aussi appelé

dendrogramme)

Le choix du nombre de classes est 

déterminé a posteriori.

Partition en 2 classes

Partition en 3 classes



Classification

Exemple en utilisant une agrégation selon la distance maximum

a b c d e

a 0 23 35 43 50

b 23 0 21 32 45

c 35 21 0 11 25

d 43 32 11 0 17

e 50 45 25 17 0

a b e cd

a 0 23 50 43

b 23 0 45 32

e 50 45 0 25

cd 43 32 25 0
e cd ab

e 0 25 50

cd 25 0 43

ab 50 43 0

ab cde

ab 0 50

cde 50 0



Classification dans un espace euclidien –

Inerties interclasse et intraclasse

On considère :
une classification en k groupes G1,…,Gk d’effectifs n1, …, nk

les individus sont des points ei (i =1…n) d’un espace euclidien

on note g1,…gk les centres de gravité des groupes 

on note g le centre de gravité du nuage de points

),(
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=
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Inertie totale :

Inertie interclasse :

Inertie intraclasse :



Classification – Théorème de Huygens

*

*

*

*

k

n K K
2 * 2 2 *

i k k i k

i 1 k 1 k 1 i G

d (x ,g)      n d (g ,g)      d (x ,g ) 
= = = ∈

= +∑ ∑ ∑∑

X1
*

X2
*

Xp
*

* *
*

*

g2
* ** *

*

*

g1
* *

*
*

*

*

g3* *

*

*
g

Somme des carrés

totale = (n-1)*p

Somme des carrés

inter-classes
Somme des carrés

intra-classes= +

Au fur et à mesure que les 

regroupements sont effectués, l’inertie 

intra-classe augmente et l’inertie 

interclasse diminue, car leur somme 

est une constante liée aux données 

analysées



Classification – Méthode de Ward

Celle-ci correspond à une stratégie d’agrégation selon la variance

Le principe général de cette méthode est de rechercher à chaque étape 
les deux éléments dont l’agrégation entraîne la plus faible perte 
d’inertie inter ou la plus faible augmentation d’inertie intra

Au départ, car chaque classe est réduite à un élément

La croissance de l’inertie intra au cours du processus indique 
l’hétérogénéité croissante des classes



Classification – Méthode de Ward

La Méthode de Ward

X1
*

X2
*

Xp
*

**

* *

*

*

g2
* *

* *

*

*

g1
* *

* *

*

*

g3
* *
*

*

*

Distance de Ward :   D(Gi, Gj)   = i j 2

i j

i j

n n
d (g ,g )

(n n )+

*
* *

*

*

*
*

*

*

*

ni   =  effectif de la classe Gi

Elle consiste à choisir à chaque étape le 

regroupement de classes tel que l’augmentation

de l’inertie intraclasse, utilisée comme indice de 

niveau, soit minimum



Classification – Arbre de classification
L’arbre de classification ou dendrogramme nous indique l’ordre dans lequel les 

agrégations successives ont été opérées, ainsi que la valeur de l’indice d’agrégation 
(la longueur des branches de l’arbre représente l’augmentation de l’inertie inter-classes 

résultant de l’agrégation de 2 classes)

Une typologie est d'autant meilleure que les classes sont ramassées (faible variance

intraclasse) et qu'elles sont nettement séparées (forte variance interclasse)

Il est pertinent de couper l’arbre au niveau d’un saut important de cet indice
partition de bonne qualité car les individus regroupés en dessous de la 

coupure sont proches et ceux regroupés après la coupure sont éloignés.



Aide à l’interprétation d’une partition

Caractérisation de la classe par les individus

Son effectif

Son diamètre

La séparation : distance entre la classe considérée et la classe la plus proche

Les identités des individus les plus proches du centre de gravité de la classe 
ou « parangons »

Les identités des individus les plus éloignés du centre de gravité

Caractérisation de la classe par les valeurs continues :

On compare la moyenne et l’écart-type d’une variable X dans la classe k à la 
moyenne générale et à l’écart-type général

Caractérisation de la classe par les valeur nominales :

Pourcentage dans la classe vs global



Aide à l’interprétation d’une partition

Valeur-test : permet de sélectionner les variables continues ou les modalités
des variables nominales les plus caractéristiques de chaque classe 

Variables continues

La valeur-test est égale à l’écart entre la moyenne dans la classe et la moyenne 

générale exprimée en nb d’écarts-types :

Variables nominales

Idée : comparer, pour chaque variable, la moyenne observée dans la classe à celle 

que l’on obtiendrait en effectuant un tirage au hasard d’éléments parmi n.
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Classification – Méthode des centres mobiles

Méthode bien adaptée aux très grands tableaux de données
Démarche :

On choisi une métrique pour calculer la distance entre individus

On définit un nombre de classes k

On choisi de façon arbitraire k centres de classes -> le plus souvent 
k individus tirés au hasard

Les individus sont affectés au centre de classe le plus proche



Classification - Méthode des centres mobiles
Les différentes étapes – Cas d’un regroupement en 2 classes – k=2

1) Choix au hasard de 2 

centres de classe

2) Constitution des 2 

premières classes

3) Calcul des nouveaux 

centres de classes

4) Affection des individus 

aux nouveaux centres de 
classes

5) Calcul des nouveaux 

centres de classes

6) Affection des individus aux 

nouveaux centres de classes

L’algorithme s’arrête lorsque : la variance intra classe cesse de décroître ou
la variance interclasse cesse d’augmenter ou l’affectation des individus aux 
classes ne changent plus ou le nombre d’itérations maximales est atteint



Classification - Méthode des Nuées dynamiques

Généralisation de la méthode des centres mobiles

Le centre de chaque classe n’est plus défini par un point, mais par un noyau 

d’individus

Si ces noyaux sont bien choisis, ils seront plus représentatifs du centre des 

classes qu’un unique individu

Conclusion concernant ces 2 méthodes non hiérarchiques 

-Si le nombre de classes est mal choisi, on obtiendra une partition…mais pas 

forcément la meilleure ni la plus facile à interpréter

-Si on n’a aucune idée du nombre de classes, on mettra en œuvre de 

préférence une méthode hiérarchique



La classification - Synthèse

Choisir une distance entre individu

Choisir un indice d’agrégation

Couper l’arbre pour définir les partitions : On coupe l’arbre hiérarchique de 
façon à avoir des classes les plus homogènes possibles tout en étant bien 
séparées entre elles en se référant à l’histogramme des indices de niveau

Caractériser les partitions en utilisant les valeurs test.

Dans la pratique, on réalise une analyse factorielle et ensuite une classification

cela permet d’éliminer les fluctuations aléatoires et d’obtenir des classes plus 
stables, les axes factoriels étant très stables relativement à l’échantillonnage

Réaliser une ACP, AFC ou ACM à partir de nos données et l’interpréter

Lancer une CAH sur les coordonnées factorielles

Ensuite c’est la même démarche, on projette les classes sur les axes 
factoriels



La classification - Synthèse 

Quelques remarques

Plusieurs partitions sont parfois possible, il faut veiller à
prendre la plus logique par rapport à l’analyse qui est en 

train d’être réalisée

Méthodes plus simples encore dans leurs principes que les 
méthodes factorielles

Elles demandent toutefois beaucoup de calculs dès que 

les données atteignent une certaine taille. 



La classification - Exemple

Tableau de données « olympic » du package ade4 de R

Individus : 33 athlètes

Variables : résultats aux épreuves du décathlon (10 variables numériques)



La classification - Exemple

Construction des données centrées réduites



La classification - Exemple

Calcul du tableau des distances



La classification - Exemple

Choix du critère d’agrégation pour la classification

Par ex fonction hclust de R : plusieurs choix possibles : "ward", "single", 

"complete", "average", "mcquitty", "median" or "centroid".

1er essai : “single” (dist. minimale)

Pas très lisible !



La classification - Exemple

2ème essai : “ward”



La classification - Exemple

Choix du nombre de classes : par rapport au dendrogramme, ici 4

Représentation des données sur un plan d’ACP



La classification - Exemple

Visualisation des

classes sur les 

2 premiers axes



La classification - Exemple

Caractérisation des moyennes des classes

Classe 1 : + fort en saut en longueur et hauteur

Classe 2 : + javelot, poids, assez fort 1500 m

Classe 3 : Assez fort 100, 110m, 400, en dessous dans les autres épreuves

Classe 4 : Meilleur 100, 110, 400 et 1500m



La classification - Exemple

Représentation des classes sur le plan de l’ACP à l’aide de la fonction « clusplot »

du package cluster de R.
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Les méthodes d’analyse factorielles

Visualiser, résumer l’information contenue dans des masses volumineuses de 

données 

ACP Variables quantitatives et les relations sont linéaires

AFC Tableau de données croisant 2 variables qualitatives 
(tableau de contingence)

ACM Lorsque les données sont un mélange de variables 
qualitatives et quantitatives contenant des relations 
non linéaires ou présentant des effets de seuil



Les méthodes de classification

Opérer des regroupements en classes homogènes d’un ensemble d’individus.

Les données se présentent en général sous la forme d’un tableau individus × variables.

– Ayant défini un critère de distance ou dissimilarité entre les individus, on procède au 

regroupement des individus.

– Ce regroupement nécessite une stratégie de classification : critère de classification.

Méthodes hiérarchiques

– Suite de partition emboitées

– Avantages : La lecture de l’arbre permet de déterminer le nombre optimal de classes

– Inconvénients : Coûteux en temps de calcul.

Méthodes non hiérarchiques

– Centres mobiles et Nuées dynamiques

– Avantages : Permettent la classification d’ensembles volumineux.

– Inconvénients : On impose au départ le nombre de classes.
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