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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

En statistique, étudier les phénomeénes aléatoires revient parfois & étudier les liaisons entre diffé-
rentes variables observées. L’étude qui met en évidence ces liens est ce qu’on appelle communément
I'étude des corrélations. Les méthodes et les indices de dépendance varient selon la nature (quali-
tative, ordinale, numérique) des variables étudiées. On peut rendre compte de I'existence d'un lien
entre deux variables numériques ou plus a ’aide du coefficient de corrélation linéaire, qui intervient
dans les formules de différents indicateurs de liens statistiques. Lorsque les variables ne sont plus
uniquement quantitatives, on dispose du rapport de corrélation qui est utilisé pour caractériser
I’association entre une variable quantitative et un variable qualitative, comme il peut mesurer la
liaison entre deux variables numériques lorsque la relation s’écarte de la linéarité. Lorsque les va-
riables sont ordinales, on parle de corrélation des rangs, ou interviennent deux coefficients d’une
grande importance qui sont : le coefficient de Spearman et le coefficient de Kendall. Et finalement
lorsque les variables sont toutes qualitatives, on adopte une mesure différente de toutes celles qui
I’a précedent qui est I’écart a 'indépendance. C’est ce que nous allons détailler dans le premier
chapitre.

La description des liaisons entre deux variables par des techniques statistiques bidimensionnelles
conduit & se poser la question de la représentation simultanées de données en dimension plus

grande que deux. Quelle graphique permettrait de “généraliser” le nuage de points tracé dans le

6
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cas de deux variables permettant d’aborder la structure de corrélation présente entre plus de deux
variables. L’outil utilisé est alors I’analyse en composantes principales (ACP). C’est ce que nous
allons aborder dans le deuxieme chapitre

L’analyse des corrélations canoniques ou encore analyse canonique simple est une méthode sta-
tistique, proposée en 1936 par Hotelling, surtout connue pour ses qualités théoriques, puisqu’elle
englobe de nombreuses autres méthodes statistiques, parexemple, I'analyse factorielle des corres-
pondances (AFC). Elle permet de décrire les relations linéaires qui existent entre deux ensembles
de variables mesurées sur les mémes individus,c’est ce que nous allons voir au troisiéme chapitre.

En fin, nous allons ajouter une application de la méthode statistique AFC sur des données
réelles sur un groupe de cent personnes portant sur 'indemnisation des assurances suites & des

accidents corporels.



CHAPITRE 2

COEFFICIENT DE CORRELATION

2.1 LE COEFFICIENT DE CORRELATION LINEAIRE DE BRAVAIS-PEARSON

Soit X et Y deux variables numériques
Le coefficient de corrélation linéaire dit de <Bravais Pearson> est un indice statistique qui
exprime l'intensité et le sens (+ou—) de la relation linéaire entre deux variables quantitatives .11

est défini par la relation suivante :

Définition 1 Le coefficient de corrélation est défini par

SXY
Sx Sy

rxy =

ou Sx et Sy sont les écarts types de X et'Y, le numérateur Sxy est la covariance.
Quand on observe xy,...,x, de X et yy, ...y, deY , on peut estimer rxy par :

Yo (i —2) (yi — 1)
Sy Sy

3=

'xy =

Ou x et iy sont les moyennes des X et Y respectivement, et Sy ,Sy sont les estimateurs de
Sx,Sy respectivement.
Ce coefficient varie entre —letl.

- s1 1 est proche de 0, on peut dire qu’il n’y a pas de relation linéaire entre X et Y.

8



- si 1 est proche de —1, il existe une forte relation linéaire négative entre X et'Y .

- s1 1 est proche de 1, il existe une forte relation linéaire positive entre X et Y.
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En présence de n couples, on a deux vecteurs de R™ :

T U1

Ln Yn

Considérons les deux vecteurs des variables centrées de R™ :

T — T Y1 —Y

r est le cosinus formé par les vecteurs & et 9.
En effet,

la covariance Sxy de x et y est en fait le produit scalaire des variables centrées i.e de & et .

Sey = & - g = [|[2][[[4]| cos(a)
Ou « est l’angle formé par © et q).
et les écarts type sont la norme des variables centrées i.e

Se = |2l et S, = Il

alors :

SXY
Sx Sy

rxy = = cos(a)

o Sir=1,a=0° les vecteurs XetY sont colinéaires (paralléles).
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e Sir=0,a=90° les vecteurs XetY sont orthogonauz.

e Sir=—1,a=180° les vecteurs XetY sont colinéaires de sens opposé.

2.2 MATRICE DE CORRELATION DE P VARIABLES

Lorsque 'on observe les valeurs numériques de p variables sur n individus ,on se trouve en

présence d’un tableau X a n lignes et p colonnes.

X = [2iliy

x;; est la valeur prise par la variable j sur 'individu i.
Le tableau des données centrées Y s’obtient en utilisant 'opérateur de centrage A.

On définit la matrice A par;

1 0 1 1 0 2 1
1 1
11 1
n n
0 1 1 0 1 z z
Matrice carrée de taille n, appelée opérateur de centrage de terme général a; = 1 — % et

aij = —= i # j.

donc
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Tr11 — !f‘l T1p — Tp

Tn1 — 1 Tpp — Tp
La matrice de covariance des p variables est une matrice symétrique. Ses éléments diagonaux
sont les variances et les éléments extra-diagonaux sont les covariances des couples de variables, elle

est définie par la matrice V' :

ou Sy = %Z?zl TipTi — Ty
La matrice V' s’obtient en utilisant Y : V' = %YY
On définit la matrice symétrique positive C' regroupant tous les coefficients de corrélation

linéaire entre les p variables.

1 2 ... Tip

C=(ry) =

T'p1 1

En posant D% la matrice diagonale suivante :



On a donc C = D%VD%

|~
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Exemple 2 On se propose d’étudier la relation existant entre les variables suivantes :

puissance, longueur, largeur, poids et vitesse de pointe pour 18véhicules

1

= W

o oo

10
11
12
13
14
15
16
17
18

Nom
ALFASUD —T1I — 1350
AUDI — 100 — L
SIMCA — 1370 — GLS
CITREN —GS - CLUB
FIAT — 132 — 1600GLS
LANCIA — BETA — 1300
PEUGEOT — 504
RENAULT — 16 —TL
RENAULT —30—-TS
TOYOTA—-COROLLA
ALFETTA—-
PRINCESS — 1800 — HL
DATSUN — 200L
TAUNUS — 2000 — GL
RANCHO
MAZDA — 9295
OPEL — REKORD — L
LADA — 1300

Cyl
1350
1588
1294
1222
1585
1297
1796
1565
2664
1166
1570
1798
1998
1993
1442
1769
1979
1294

Puis Lon Lar

79
85
68
59
98
82
79
95
128
95
109
82
115
98
80
83
100
68

La matrice V' calculé avec n — 1 en dénominateur :

393
468
424
412
439
429
449
424
452
399
428
445
469
438
431
440
459
404

161
177
168
161
164
169
169
163
173
157
162
172
169
170
166
165
173
161

Poid Vitesse

870
1110
1050

930
1105
1080
1160
1010
1320

815
1060
1160
1370
1080
1129
1095
1120

950

165
160
152
151
165
160
154
140
180
140
175
158
160
167
144
165
173
140

14
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CYL

PUIS 6069.7451
LON 5798.7059
LAR 1251.2941

VITESSE  3018.5686

PUIS

415.1928

288.9118

56.3922

208.8791

LON

288.9118
488.7353
99.7647
POIDS  40404.2941 2135.6961 2628.3824 521.7059
127.7353

La matrice de corrélation C' est la suivante :

CYL
CYL 1.00000
PUIS 0.79663
LON 0.70146
LAR 0.62976
POIDS  0.78895

VITESSE 0.66493

Conclusion :

PUIS
0.79663
1.00000
0.64136
0.52083
0.76529
0.84438

LON
0.70146
0.64136
1.00000
0.84927
0.86809
0.47593

LAR POIDS VITESSE

CYL 139823.5294 6069.7451 5798.7059 1251.2941 40404.2941 3018.5686

56.3922  2135.6961  208.8791

99.7647  2628.3824  127.7353

28.2353 521.7059 30.5098

18757.4412  794.1078

30.5098 794.1078 147.3889

LAR POIDS
0.62976 0.78895
0.52083 0.76529
0.84927 0.86809
1.00000 0.71687
0.71687 1.00000
0.47295 0.47760

VITESSE_
0.66493
0.84438
0.47593
0.47295
0.47760

1.00000

Compte tenu des deux matrices, on constate que les variables sont fortement corrélées.

2.2.1 CARACTERE SIGNIFICATIF D’UN COEFFICIENT DE CORRELATION

15

Le premier test qui vient a I'esprit est sur les valeurs significatives de la corrélation c’est-a-dire :

le coefficient de corrélation rxy est-il significativement différent de zéro ?.

Le test s’écrit :



16

H(] . T‘XYZO

H1 . Txy#o

2.2.2 TEST EXACT

Le test étudié dans cette section est paramétrique. On suppose & priori que les observations
proviennent d’un couple gaussien :
. Dans ce cas, la distribution sous H, de la statistique du test que nous présenterons plus bas

est exacte. Le test de significativité est équivalent & un test d’indépendance..

2.2.3 STATISTIQUE DU TEST

Sous Hy, la statistique :

R
T o
i

suit une loi de Student & (n — 2) degrés de liberté T,,_o.(Réf 1)

1 n = —
s . w21 (@i —2)(yi—F)
Ou R = 'xy = 1~§X§Y .

2.2.4 REGION CRITIQUE

La région critique (rejet de ’hypothése nulle) du test au risque « s’écrit :

D={[T|> T 5(n—2)}

oit T1—a(n — 2) est le quantile d’ordre 1 — § de la loi de Student & (n — 2) degrés de liberté.
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REMARQUE

Autres hypothéses alternatives. On peut définir une hypothése alternative différente (Hy : 7 < 0
ou Hy : r > 0). Les caractéristiques des distributions restent les mémes. Pour un risque o donné,

le seuil de rejet de Hy est modifié puisque le test est unilatéral dans ce cas.

EXEMPLE NUMERIQUE

Toujours avec les caractéristiques numériques des véhicules :

Le coefficient de corrélation entre la variable poids et la vitesse vaut : .r = 0.47760.
On souhaite tester sa significativité au risque a = 0.05.

Nous devons calculer les éléments suivants :

- La statistique du test : t = —24760_ — 9 89
1—(0.47760)2.
18—2

- Le seuil théorique au risque a est .ty 975 = 2.120
Nous rejetons donc ’hypothése nulle car ¢ >.t5975 c’est-a-dire que les deux variables sont

fortement liées.

2.2.5 TEST ASYMPTOTIQUE
Dans le cas générale lorsque n > 100, la loi de R suit approximativement une loi normale

N(0; ).

n—1
2.3 CORRELATION PARTIELLE

Souvent, la dépendance entre deux variables est en fait la conséquence des variations d’une

variable tierce.
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Les coefficients de corrélation partielle constituent un moyen d’éliminer I'influence d’une ou

plusieurs variables

Définition 3 Dans le cas gaussien et pour un triplet (X,Y,Z) et un échantillon observé de n
valeurs numeériques de ce triplet ((x1,Y1,21), -, (Tn, Yn, 2n)). Le coefficient de corrélation partielle

de X etY avec Z noté rxy.y est défini a partir des corrélations brutes :

, . I'xy —TxzTyz
Xv.z =
2 2
\/1 - TXZ\/l —Tyz

L’idée est de retrancher de la relation direct entre (X,Y') les relations respectives de X et Y

avec Z puis un terme de normalisation de maniére o ce que -1 < rxyz <1

Preuve. La démonstration la plus rapide de la formule consiste & s’appuyer sur I'interprétation
géomeétrique de la corrélation (cosinus).

Les séries d’observations A = X, B =Y et C' = Z, une fois centrées réduites, sont des vecteurs
centrés OA, OB, OC de longueur unité .

Leurs extrémités déterminent un triangle sphérique ABC', dont les cotés a, b et ¢ sont les arcs

de grands cercles BC, AC' et AB. Les coefficients de corrélations entre ces vecteurs sont

rge = cos(a)
rac = cos(b)
rap = cos(c)

La loi fondamentale des triangles sphériques donne, pour 'angle C, la relation suivante entre les

cosinus :



19
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cos(c) — cos(a) cos(b)
sin(a) sin(b)
cos(c) — cos(a) cos(b)

V/1—cos?(a)/1 — cos?(b)

De méme que c est ’angle entre les points A et B, vus du centre de la sphére, C est I’angle sphérique

cos(C) =

entre les points A et B, vus du point C & la surface de la sphere, et
rapc = cos(C)

est la « corrélation partielle » entre A et B quand C est fixé.

Autre démonstration :

La corrélation entre X et Y (étant donné) est la corrélation simple entre X et Y étant enlevé
I’effet de linéaire de Z

Pour cela soit

Xz = X—-aZ

Y, = Y-bZ

Ou a et b sont les coefficients de la régression

a = SXZ
5%
SYZ
p = X2
5%

Le coeflicient de corrélation entre X 7 et Y 7 est
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r _ SX.ZY.Z
XzYz — a o
zY.z SXAZSYZ

On calcule

SX.ZY.Z = Sxy—aSy'Z—bSX'Z—i-abS%
ng.z = Sg(—QaSXz+G2S%

S2 = SZ—2Sy, +b2S%

En substituant a et b :

SxzSyz
SXAZYAZ SXY 2
Z
52
2 @2 Xz
SX.Z - SX - F
Z
SZ
512/ _ 512/ _ Pyz
zZ S%
Donc
SxzS
r= Sxy — Xé%YZ _ 'xy —TxzTlyz
S-S -5 VIR0 -y)
z z
-Lorsque Z est indépendante de X et Y
Teyz = Tay

ie : Zn’a aucun effet dans la relation entre X et Y.

-Lorsque Z est fortement lié positivement avec X et Y ,on peut aboutir au résultat :
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Toyz = 0

ie : dans la relation (XY) tout est expliqué par Z.

Cette formule se généralise et permet de calculer les divers coefficients de corrélation partielle. Il
suffit de remplacer dans la formule précédente les corrélations simples par les corrélations partielles :

Par exemple, si on veut éliminer 'effet linéaire de la variable W en plus de Z , il suffit de

remplacer dans la formules précédentes les corrélations simples par les corrélations partielles :

TxXy.z —Txwz XTyw.z

rXyzw = — /—/————"

EXEMPLE NUMERIQUE

Le T;0, et le S;04 sont des bons indices de la maturité magmatique des roches volcaniques. On
pourrait vouloir éliminer I'effet de la différenciation magmatique sur les corrélations entre les autres
variables. Lors de la différenciation magmatique, les minéraux Ferro-magmatiques cristallisent en
premier. On observera donc typiquement une corrélation positive entre F,O et M,O

.Cependant, ces deux éléments se trouvent en compétition pour occuper les mémes sites de
cristallisation sur les minéraux. Ceci entraine que pour des roches de maturité magmatique com-
parable, on devrait observer une corrélation négative entre F.O et M 0.

On a alors mesuré 5;0,, M,0, F.O , et on a obtenu, avec 30 observations les corrélations simples

suivantes entre ces trois éléments :
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S0, M,0 F.O
S0, 1 —086 —0.75
M,0 —086 1 050
F.O -0.75 050 1

Ainsi la corrélation partielle entre M,0 et F.O (étant donné leffet de S;0, enlevé) est

0.50 — (—0.86)(—0.75)
(1 —(-0.86)2)(1 — (—0.75)?)

C’est loin d’étre la méme situation par rapport au coefficient de corrélation simple!

= —0.429

TMgOFgO,S»L‘OQ = \/

2.3.1 SIGNIFICATION D’UN COEFFICIENT DE CORRELATION PARTIELLE

Si ’hypotheése de normalité est vérifiée, nous adoptons la méme démarche que pour la corrélation
simple (brute).

Les hypotheéses a tester sont :

Hy = rxyz=0

Hy = rxyz#0

La statistique du test s’écrit :

Rxy.z
T=—21oL"\/n—-3
V1—Rxyz

suit une loi de Student & (n — 3) degrés de liberté T,,_3.Réf 1

La région critique du test est définie par :
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D =T|>t_s(n—3)

Ot t;_a est le quantile d’ordre 1 — § de la loi de Student a (n — 3) degrés de liberte.

Reprenons notre exemple :  Au seuil a = 5% la valeur critique est 2.052 : et vaut 2.468 , donc la

liaison est significative.

2.4 CORRELATION MULTIPLE

Définition 4 Soit une variable numérique Y et un ensemble de p variables également numériques
X1, Xo, ... X,
Le coefficient de corrélation multiple Ry est la valeur mazimale prise par le coefficient de cor-

rélation linéaire entre Y et une combinaison linéaire des X; :

p
Ry = sup r(Y;Zanj)
j=1

a1,a2,...ap

On a toujours 0 < Ry < 1.
En d’autres termes, si on pose Y* = by + b1 X1 + ... + 0, X,

on désire que Y* soit le plus proche possible de Y.

1% soit

Alors si l'espace des variables R™ est muni de la métrique D , on exigera que ||Y — Y™*
minimal

Donc Ry =1 87l existe une combinaison linéaire des X; telle que

p
Yy =aog+ Zanj
j=1



25
Interprétation géométrique
On rappelle que le coefficient de corrélation est le cosinus de I'angle formé de R™ par des
variables centrées.
Considérons le sous-espace W de R" (de dimension au plus égale a p + 1), engendré par les
combinaisons linéaires des X et la constante 1

Y™* est alors la projection orthogonale sur le sous-espace W On a .

_ cov(Y,Y™)
P Sy Sy
Et puisque :
cov(Y,Y*) = ||[Y =YY" =Y cos(Y —Y,Y* —Y)
Sy = [Y-Y]| Sy« = Y=Y
alors
cov(Y,Y™) _ _
=—— = Y-Y Y -Y

R est le cosinus de I’angle 6 formé par la variable centrée Y —Y et W, c’est-a-dire I'angle formé

par Y — Y et sa projection orthogonale Y* — Y.

2.4.1 CALCUL DE R

Comme tout coefficient de corrélation linéaire, son carré s’interpréte en terme de variance

expliquée

[N el Dt Sl /D LR et D 1 N e 1 5

— 2 = il = _ = = cos’ f
! >o(yi —1)? 1Y = Y] Y =Y[2 Sy

Soit A la matrice de projection orthogonale sur W, alors :



En effet

Y=Y =

car

R} =

(Y — V) AY - Y)

Iy =y

26

Y*=Y)(Y*—Y)=(AY = Y){(AY —Y) = Y'A'AY — Y'A'YY —Y'AY + Y'Y

YIAY = YPAY — VIAY + VIAY = (Y — Y)'A(Y —Y)

Y‘k

A2

= AY
= A'(symétrique)

= A
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2.4.2 SIGNIFICATION D'UN COEFFICIENT DE CORRELATION MULTIPLE

SiY est indépendante des X, sachant que les n observations proviennent d'un couple gaussien,

alors :

Rf n—p-—1
1-R2 p

est une loi de Fisher

=F(p,n—p—1)

On retrouve comme cas particulier la loi du coefficient de corrélation linéaire simple en faisant

p=1.

2.5 CORRELATION DES RANGS

Il arrive souvent de ne disposer que d’un ordre sur un ensemble d’individus et non de valeurs
numériques d’une variable mesurable : soit parce qu’on ne dispose que de données du type classe-
ment, ou bien parce que les valeurs numériques d’une variable n’ont que peu de sens et n’importent

que par leur ordre.

2.5.1 LE COEFFICIENT DE CORRELATION DES RANGS DE SPEARMAN

La corrélation de Spearman (nommée d’aprés Charles Spearman), ou rho de Spearman, est
étudiée lorsque deux variables statistiques semblent corrélées sans que la relation entre les deux
variables soit de type affine. Elle consiste & trouver un coefficient de corrélation, non pas entre les

valeurs prises par les deux variables mais entre les rangs de ces valeurs.

Exemple 5 Classer les sujets selon leur rang pour chacune des deuzr variables
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Rang: K Rang: L

Sujet Dif férence des rangs Dif férence au carré
Varl Var2
1 5 9 —4 16
2 7 4 3 9
n 12 12 0 0

Le coefficient de Spearman est défini par :

65,
n(n?—1)

s = 1-—
Ou
n = taille de 1’échantillon.
3. d? = somme des différences au carré.

Le coefficient de Spearman n’est autre que le coefficient de corrélation de Pearson calculé sur

les rangs :

cov(K, L)
SKSL
A ik = k) (L = 1)

Vil = )23, - 12

Le fait que les rangs soient des permutations de [1...n] simplifie les calculs :

'k =

7.7 _ 1 n -_ln(n+1)_n+1
k_l_nZiZIZ_n 2 2

SAK) = S2(L) = 2L,

12




on a

d’ou :

Si on pose d; = k; — [; différence des rangs d’un méme objet selon les deux classements

on a
ikili - ——Z —2k;l; ———Z[(h—li)z—kf—lﬂ
=1 i
S SCRUSEY WEAR M
= ——Z (ki — 1) +Zk:2
mais :

= 2N n(n+1) (2n—|—1)
2 =2

somme des carrés des nombres entlers, d’ou

2

Z (n+1)(2n+1)  (n+tl

kL = n2_1 16 ( 2 )
12

6>, d? +2n+1)(2n+1)—3(n+1)2
n(n? —1) n? —1

nn?—1) s

'k = —

29
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La définition de 7y comme coefficient de corrélation linéaire sur des rangs nous indique que :
re=1=75%. d? = 0= k; = [; Vi = les deux classements sont identiques;
rs = —1 = les deux classements sont inverses I'un de ’autre ;

rs = 0 = les deux classements sont indépendants.

2.5.2 SIGNIFICATION D’UN COEFFICIENT DE PEARSON

En présence d’un échantillon de n couples de rangs (k;,[;) ¢ = 1...n obtenus, soit par observation
directe d’un couple (K, L) de rangs, soit par transformation en rangs des valeurs d’un couple (X, Y’)
de valeurs réelles :

Lorsque n < 100 , on se rapportera & la table du coefficient de corrélation de Spearman.

La région critique est | Ry |[> S :

Si| Rs|> S :ily a concordance de classements;

Si| Rs|< —Sily a discordance de classements.

Exemple 6 Mettons en relation la taille et le poids de 15 personnes qu’on ordonnera de maniére

croissante comme suit :



Numéro Tailles

- W

© oo N O Ot

10
11
12
13
14
15

A partir de la derniére formule, on a :

1.697
1.539
1.629
1.633
1.500
1.679
1.643
1.626
1.543
1.542
1.621
1.577
1.557
1.496
1.637

Poids
77.564
55.000
76.657
62.596
58.068
72.575
82.000
76.667
58.060
71.668
68.039
70.060
61.689
67.585
59.874

ki(taille) 1;(poids)

15
3
10
11
2
11
15
13

=~

S N

12

@
14 1
1 4
12 4
6 25
3 1
11 9
15 4
13 16
2 9
10 36
8 0
9 4
1 1
7 36
4 64
somme 214
rg = 0.6179

31

Au risque a = 0.05, la valeur critique, d’aprés la table du coefficient de corrélation de Pearson,

est :S = 0.521

On ars>S , alors il y a concordance des classements.
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2.5.3 LE COEFFICIENT DE CORRELATION DES RANGS 7 DE M.G.KENDALL
PRINCIPE ET METHODE

Si Pon demande & deux enseignants de ranger, par exemple, quatre dissertations (a, b, ¢, d) en

fonction de la qualité de leur style. Leur classement est le suivant :

Dissertation a b c¢ d
EnseignantA 3 4 2 1
EnseignantB 3 1 4 2
Lorsque les dissertations sont réarrangées de telle sorte que celles de ’enseignant 1 apparaissent

rangées dans 'ordre naturel, le tableau devient :

Dissertation d ¢ a b
EnseignantA 1 2 3 4
EnseignantB 2 4 3 1
I1 faut alors déterminer combien de paires de rangs de ’enseignant B sont dans un ordre naturel
I'un par rapport a 'autre. Ainsi, les rangs de la premiére paire 2 et 4 sont dans I'ordre naturel, 2
précéde 4. On affecte alors la valeur 4+ 1 a cette paire. Les rangs de la seconde paire 2 et 3 sont
dans un ordre correct et obtiennent + 1. La troisiéme paire (2 et 1) n’est pas dans un ordre correct
et recoit la valeur - 1. Il faut alors considérer toutes les paires qui incluent le rang 4, puis le rang
3 et cette démarche nous permet de calculer la somme de tous les scores obtenus :

(H1) + (+1) + (1) + (1) + (1) + (1) = -2
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Maintenant, le total maximum possible qui peut étre atteint par les scores affectés a I’ensemble
des paires de jugements de ’enseignant B est obtenu lorsque tous les jugements des deux ensei-
gnants sont en parfait accord. Ce total maximum est le résultat de la combinaison de quatre choses
prises deux a deux = 6.
Le degré de relation existant entre les deux séries de rangs est alors indiqué par le rapport du
total des scores des rangements du juge B au total maximum possible :
total des scores —2

= = — =-0.33
T total maximum possible 6

Le total maximum de combinaisons de n objets pris deux a deux est m ,

On définit le coefficient de Kendall 7 par la formule suivante :

28
n(n —1)

T =
ou n = le nombre d’objets ou d’individus rangés dans les deux séries.

Le calcul de S peut étre simplifié¢ de la fagon suivante. Quand les rangs d’un des juges sont
dans l'ordre naturel, et que les rangs correspondants de l'autre juge sont dans le méme ordre, la
valeur de S est déterminée en partant du premier nombre sur la gauche et en comptant le nombre
de rangs sur sa droite qui lui sont supérieurs et en soustrayant de ce nombre, le nombre de rangs
sur sa droite qui sont inférieurs. Ainsi, lorsque les rangs de 1’enseignant B sont 2, 4, 3, 1, & la droite
du rang 2 sont les rangs 3 et 4 qui sont supérieurs et le rang 1 qui est inférieur. Le rang 2 contribue
donc (42 -1) = +1 a S. Pour le rang 4, aucun rang a sa droite n’est supérieur, mais deux (les
rangs 3 et 1) sont inférieurs. Le rang 4 contribue donc de (0 - 2) = - 2 a S. Pour le rang 3, aucun

rang sur la droite n’est supérieur, mais un (le rang 1) est inférieur, et donc le rang 3 participe de

(0-1) =-1 aS. Leur participation totale & S est donc :
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S=HD+(-2)+(-1)=-2
Connaissant la valeur de S, il est possible de calculer la valeur observée de :
25 —4

[y s ST § I

2.6 COEFFICIENT DE DANIELS ET DE GUTTMAN

Les trois coefficients de corrélations (Pearson, Spearman, Kendall) peuvent étre présentés
comme 3 cas particuliers d’'une méme formule, dite formule de Daniels.

On considére pour toute paire d’individus i,j deux indices a;; et b;; le premier associé a la
variable X , le deuxiéme associé a la variable Y (par exemple a;; = z; — ;) et on définit le

coefficient suivant :

22 aijby;
JES @) (Cxe)

qui varie entre -1 et +1 d’apres 'inégalité de Schwarz.

En prenant :

ai; = x; — x; et by = y; — y; on trouve le coefficient r de Bravais-Pearson (33 (z; — z;)° =
2n%S?%) .

a;j = k; — k; et bjj = 1l; —1; ot les k et les [ sont les rangs de classement selon X et Y on

obtient le coefficient de Spearman .

a;; = signe de (v; —x;) = %
i J

bi; = signe de (y; — ;)



on obtient le coefficient 7 de Kendall.
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CHAPITRE 3

ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

3.1 TABLEAU DES DONNEE ET ESPACE ASSOCIE

3.1.1 INTRODUCTION

L’objectif de I’analyse en composantes principales ACP est de fournir un outil de visualisation
des données. Elle permet de faire une réduction de la dimension et aussi explorer les liaisons entre

variables et ressemblance entre individus.

3.1.2 LES DONNEES ET LEURS CARACTERISTIQUES

Les observations de p variables sur n individus sont rassemblées dans un tableau rectangulaire

X an lignes et p colonnes .

36
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La variable X7 = | 47

)
x{ est la valeur prise par la variable j sur I'individu ¢ ;

X7 liste les n valeurs de la variable j qu’elle prend sur les n individus;
L’individu e; = (z}, ..., z¥) liste les p valeurs qu’il prend sur les p variables.

17"

3.1.3 PrINCIPE DE L’ACP

On cherche une représentation des n individus eq, €9, ...e,, dans un espace F}, de R? tel que £ soit
le plus petit possible, c’est-a-dire , on cherche a définir £ nouvelles variables combinaison linéaire
des p variables initiales contenant le plus d’informations possible.

Les k variables sont appelées composantes principales ;

les axes qu’elles déterminent sont appelés axes principaux ;

les formes linéaires associées sont appelées facteurs principaux.

3.1.4 MATRICE DES POIDS

Si les données ont été recueillies d’'un tirage aléatoire alors les probabilités des n individus ont
toutes la méme importance égale & % . Or ceci n’est pas toujours le cas, donc il est utile de travailler
avec les poids des différents individus et de les regrouper dans une matrice.D appelée matrice des

poids :
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y4! 0

b2

3.1.5 LE POINT MOYEN OU CENTRE DE GRAVITE

Le vecteur g ou centre de gravité est le vecteur des moyennes arithmétiques de chaque variable.

t__ (=1 =P
g —(ZE, 7I)
i — LN
avec ¥/ = >, @
on a
g=X'D1,
ou

1,, désigne le vecteur de R™ dont toutes les composantes sont égales & 1, et D représente la
matrice des poids.

Soit Y le tableau centré associé a la matrice X défini par :
i

i

J _
Y=
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Y = X - lngt =X — 1n1fLDX
= (I-1,1!D)X.
3.1.6 MATRICE DE COVARIANCE ET MATRICE DE CORRELATION

La formule de la matrice de covariance V' = %YtY établie au chapitre précédent avec des poids

égaux a 1/n se généralise comme suit :

V = X'DX —g¢'=X'DX — X'D1,1: DX

= Y'DY

sachant que X'DX = Y"" | p;e;el.

Si on note D% la matrice diagonale des inverses des écarts types.

1
L 9
Dy =
S
U

et D 1 la matrice diagonale des inverses des variances, le tableau des données centrées et réduites
S

Z telles que :
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va s’écrire :

Z =YD

® =

La matrice regroupant tous les coefficients de corrélation linéaire entre les p variables est noté
C.
Rappelons que C' = D1V D1 = Z'DZ.

3.2 ESPACE DES INDIVIDUS

L’espace des individus est muni d’une structure euclidienne afin de pouvoir définir des distances

entre individus.

3.2.1 ROLE DE LA METRIQUE

Probléme ; quelle métrique choisir ?
Pour mesurer la distance entre deux individus A et B. telles que :

A= (za,ya) et B= (zp,yp) ,on utilise la formule suivante :

UM B) = fien— o — (o pa)

Dans des espaces R?, on généralise cette notion . La distance euclidienne entre deux individus

(i, €;) s'écrit :

ei = (ef,....eh)
e; = (e;, ,eé’)

d(ei,e;) = (e;_e;)2+....+(e§_e§)2.:Z(ef—ef)z
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Reste le probléme des unités. Pour le résoudre, on choisit de transformer les données en données
centrées et réduites.

La formule de Pythagore n’est valable que si les axes sont perpendiculaires, mais en statistique

ce n’est que par pure convention que ’on présente les caractéres par des axes perpendiculaires, on

utilise donc la formulation générale suivante :

d*(ei, e5) = (ei — €;)' M(e; — ¢;)

ol M est une matrice symétrique de taille p définie positive. L’espace des individus est donc

muni du produit scalaire :

— ..
< e, e5 >=¢e;Me;

En théorie M dépend de I'utilisateur. En pratique M = [ revient & utiliser le produit scalaire
canonique. La métrique la plus utilisée et qui est souvent I'option par défaut des logiciels est
la métrique M = D 1, ce qui revient & diviser chaque caractére par son écart-type.Entre autres
avantages, la distance entre deux individus ne dépend plus des unités de mesure, ce qui est trés

utile lorsque les variables ne s’expriment pas avec les mémes unités.

3.2.2 INERTIE ET INERTIE TOTALE

On appelle inertie totale du nuage de points la moyenne pondérée des carrés des distances des

points (ei)izl,.p par rapport au centre de gravité g :
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p
Iy = ZpidQ(ei,g)
i=1
p
= Zpi(ei_g)tM<€i_g)
i=1

p
= Zpi lei—gl
i=1

ou p; > 0,et ils sont appelés poids avec »  p; = 1.
L’inertie totale I, est la trace de la matrice MV, ou V est la matrice de variance.

En effet
p
L= plle—gl
i=1
Si g=0

p
I, = Z pieﬁMei
i=1

Comme .p;e! Me; est un scalaire, et grace a la commutativité sous la trace

p
I, = tmce(z pietMe;)
i=1
p
= tmce(z Me;p;el)
i=1

= trace(MX'DX)

= trace(MV)

Avec X'DX =" pietMe;

Si M = I l'inertie est égale a la somme des variances des p variables
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p

I, = ) S

i=1

= trace(V)

Si M = D alors
52

trace(MV) = trace(D1V) = trace(D%VD )
S

Ul

= trace(C)=p

L’inertie est donc égale au nombre de variables alors :

I, = p = nbr de variables

3.3 ACP-AXES PRINCIPAUX, COMPOSANTES PRINCIPALES,FACTEURS PRINCIPAUX

Comme c’était déja précisé, le critéere du choix de 'espace de projection s’effectue tel que la
moyenne des carrées des distances entre les projections soit la plus grande possible. Ce qui implique
qu’il faut que l'inertie du nuage projeté sur ce sous espace soit maximale.

Pour cela on définit P un projecteur M-orthogonal sur I'espace F} tel que

P?=P et PPM =MP

Ce nuage projeté est associé au tableau X P!(sur chaque individu e;(ligne de X ) on aura un
vecteur projeté e; P)

La matrice de covariance du tableau (X P?) est (X P)' D (X P') = PV P!
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L’inertie du nuage projeté vaut donc trace(PV P*M)
On a

trace(PVP'M) = tr(PVMP)
= tr(VMP?
= tr(VMP)

Le probléeme est donc de trouver P le projecteur M-orthogonal de rang k maximisant

trace(V M P) ce qui déterminera Fy.

3.3.1 LES AXES PRINCIPAUX

Nous devons chercher une droite de RP passant par le centre de gravité g, et maximisant 'inertie
du nuage projeté sur cette droite.
Soit a un vecteur porté par cette droite.

Le projecteur M-orthogonal sur cette droite est :

P=a(a'Ma)ta'M

L’inertie du nuage projeté sur cette droite vaut d’apres ce qui précede :

tr(VMP) = tr(VMa(a'Ma) 'a' M)
1

= Maa'M
atMatr(V aa' M)

1 ¢
= atMatr(a MV Ma)
a'MV Ma

atMa
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La matrice MV M est dite matrice d’inertie du nuage, elle définit la forme quadratique d’inertie
qui a tout vecteur @ de M-norme=1, associe l'inertie projeté sur cet axes .

La matrice se confond avec la matrice de covariance ssi M = I.

atMV Ma

e » on doit dériver et annuler par rapport a a :

Pour obtenir le maximum de

d aMVMa, (a*Ma)2MVMa — (a*MV Ma)2Ma

da( atMa )= (atMa)?
on obtient
(MVMa)(a"Ma) = (a"MV Ma)Ma
t
MV Ma— (a*MV Ma)Ma

atMa
Puisque M est réguliere

VMa= \a

a est donc vecteur propre de matrice VM et A sa valeur propre.

Le premier axe est celui qui va correspondre a la plus grande valeur propre.

Le deuxieme axe est celui de la deuxiéme valeur propre.

On appelle axes principaux d’inertie les vecteurs propres de V' M normé a 1,ils sont au nombre

de p.

3.3.2 FACTEURS PRINCIPAUX :

A T’axe principal a est M-normé a 1 est associé le facteur principal u = Ma .

Puisque a est un vecteur propre de VM , on a :
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VMa = Mla
& MVMa= M Ma

& MVu= M

Donc les facteurs principaux u seront aussi les vecteurs propres de la matrice MV.

3.3.3 COMPOSANTES PRINCIPALES :

A chaque axe est associée une variable appelée composante principale.

La composante principale C; est définie par les facteurs principaux

Cy = Xjui+ ..+ Xu,

(' est le vecteur renfermant les coordonnées des projecteurs des individus sur 'axe 1
Cs est le vecteur renfermant les coordonnées des projecteurs des individus sur 'axe 2.

Propriétés d’'une composante principale :
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En effet :

V(C) = C'DC
= U'X'DXU
= U'VU

= XU'M'U

Les C; sont non corrélées deux a deux, car les axes associés sont orthogonaux.

Les composantes principales sont elles-mémes vecteurs propres d’une matrice de taille n :

En effet :

MVu = M s’écrit MX'DXu = \u

En multipliant & gauche par X et en remplagant Xu par C on a :

XMX'DC = \C

La variance d’une composante principale est égale & 'inertie apportée par ’axe principal qu’il

est associé.

REPRESENTATION DES INDIVIDUS

C’j

c

La j®™ composante principale fournit les coordonnés des n individus sur le j¥™¢ axe principale.
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-Si on désire une représentation plane des individus, la meilleure sera celle réalisée grace aux
deux premiéres composantes principales.

Dans le cas o1, on travaille avec un tableau centré réduit Z associé a X, on utilisera la métrique

M =1, ce qui implique que la matrice de variance-covariance et les facteurs principaux sont tout

simplement les vecteurs propres de la matrice de corrélation C' rangé selon 1’ordre décroissant des

valeurs propres .

3.4 INTERPRETATION ET QUALITE DES RESULTATS D'UNE ACP

ACP construit de nouvelles variables dites artificielles, et des représentations graphiques per-
mettant de visualiser les relations entre variables, ainsi que I’existence d’éventuelle groupes d’in-

dividus et de groupes de variables.

3.4.1 INTERPRETATION

La méthode la plus naturelle pour donner une signification & la composante principale est de

la relier aux variables initiales X7, en calculant son coefficient de corrélation
9

, ; C'DZI
X7) = 7)) =
(C.x0) = r(e,2) = SEZ
comme V' (C) = \ alors :
C'DZI

r(C, X7) = 7

On calcule pour chaque composante principale cette corrélation.
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r(X7,0) = ——(Z)'DC

>~

= —(Z))'DzU

S

1 )
= ——CU
VA

- \/XU]

(Z1)tDZ représente la j°™¢ ligne de Z'DZ ,donc (Z7)!DZU est la j*™¢ composante de CU.

3.4.2 IMPORTANCE DES INDIVIDUS

Dire que C; est trés corrélée avec X7 signifie que les individus ayons une forte coordonnée
positive sur 1’axe 1 sont caractérisés par une valeur de la variable 27 nettement supérieure a la
moyenne.

Il est tres utile de calculer pour chaque axe la contribution apportée par les divers individus a
cet axe .

La contribution de I'individu ¢ & la composante C}, est définie par :

2
DiCy;

Ak

avec cy; : est la valeur de la composante ¢ pour le iéme individus et \, = Z?Zl picii.

3.4.3 (QUALITE DE LA REPRESENTATION SUR LES PLANS PRINCIPAUX

Le but de ’ACP est d’obtenir la représentation des individus dans un espace de dimension plus
faible que p, les questions qui se posent sont : quel degré de perte d’information doit on subir ainsi

de savoir combien de facteurs va-t-on retenir
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Le critére globale

N
A Aot A

cette valeur mesure 'inertie expliqué par ’axe i

On mesure la qualité de Fy par :

At ot A
Mt ot

3.4.4 NOMBRE D’AXE A RETENIR

Différentes procédures sont complémentaires :

REGLE DE KAISER

On consideére que, si tous les éléments de Y sont indépendants, les composantes principales sont
toutes de variances égales (égales & 1 dans le cas de ’ACP réduite). On ne conserve alors que les
valeurs propres supérieures & leur moyenne car seules jugées plus “informatives” que les variables

initiales ; dans le cas d’'une ACP réduite, ne sont donc retenues que celles plus grandes que 1.

PART D’INERTIE

Diviser I'inertie totale par le nombre de variables initiales, ce qui donne 'inertie moyenne par
variable notée .M.
Il faut conserver tous les axes apportant une inertie supérieure a cette valeur I.M.

Si les variables sont centrées et réduites, on prend 'inertie supérieure a 1.
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Graphique de valeurs propres

4

Valeur propre

2

o
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Numéro de composant

CRITERE DE CATTEL

Le critere de Cattel (la régle du coude) préconise de détecter sur un diagramme des valeurs

propres, 1’éxistence du coude

On doit conserver les axes associés aux valeurs propres situées avant le coude



CHAPITRE 4

ANALYSE CANONIQUE ET LA COMPARAISON DE DEUX GROUPES DE VARIABLES

4.1 INTRODUCTION

Lorsque n individus sont décrits par deux ensembles de variables en nombre p et q respective-
ment, on cherche & examiner les liens existant entre ces deux ensembles afin de savoir s’ils mesurent

les mémes propriétés.

4.2 LES DONNEES

On observe sur n individus p variables quantitatives (p < n), et ¢ autres variables quantitatives
(¢ <n).

On appelle X; de dim(n x p), le tableau des variables explicatives, et X, de dim(n x ¢) celui
des variables & expliquer par X; ou variables dépendantes.

Le tableau des données est donc de la forme suivante :

52
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On suppose que les variables X; et X, sont centrées.

On note alors les deux sous-espaces de R" engendrés par les colonnes de Xjet X, respective-

ment :

Wy ={x|z=Xa} et Wy={y|y=Xsb}

WietW, sont les deux ensembles de variables que 1’on peut construire par combinaisons linéaires
des deux groupes. Ces deux espaces sont souvent appelés << potentiels de prévision>> .

Si ces deux espaces sont confondus cela prouve que I'on peut se contenter d’un seul des deux
ensembles de variables, car ils ont le méme pouvoir de description. S’ils sont orthogonaux, c’est que
les deux ensembles de variables appréhendent des phénomeénes totalement différents. On étudiera
les positions géométriques de W7 et W5 en cherchant les éléments les plus proches, ce qu’il permettra
de connaitre dim(W; N Ws)

Les applications directes de I’analyse canonique sont peu nombreuses, elle n’en constitue pas

moins une méthode fondamentale (rechercher des couples de variables en corrélation maximale).
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4.2.1 BUT DE L’ANALYSE CANONIQUE

On cherche a expliquer le groupe de variables X5 par le groupe de variables X5,ou juste décrire

les ressemblances entre ces deux groupes.

4.2.2 RECHERCHE DES VARIABLES CANONIQUES

On supposera que R™ est muni de la métrique D. La technique est alors la suivante :

chercher le couple (§;,7,) de vecteurs normés ou &; € W et n, € W telle que :

& = anXiy+ -+ apXy, = Xia

m = bi1Xog + -+ bqu2q = Xyb;

&, et ny sont des combinaisons linéaires respectives de Xjet X, telle que .&; et n;soit les plus corrélés

possible.

REMARQUE

Les vecteurs a et b appelés premiers facteurs ne sont pas uniques. Pour assurer leurs unicités,
on impose a £;et n; d’étre de variance unité.

La corrélation r; entre &, et 1, est appelée premiére corrélation canonique, et £, et 7, sont appelés
les premiéres variables canoniques.

En générale, { et n; n’expliquent pas ’ensemble des liaisons entre les Xjet les Xs,0n cherche
alors de nouvelle variables {,et 7, telle que &, D-orthogonale a &, et n, D-orthogonale a n; de

corrélation maximale et de variance unité.
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§o = anXii+ -+ ayXy, = Xia

Ny = b Xog + -+ 4 b Xog = Xoby

On obtient ainsi les p couples de variables canoniques et une suite de corrélation canonique
décroissante r; > 1y > - - - > 1, (on posera p = dim W; et ¢ = dim W avec p < ¢).

Notons A; et Aj les opérateurs de projection D-orthogonale sur Wi et W5 resp

RAPPEL D’ALGEBRE LINEAIRE

Le projecteur orthogonal sur ’espace E engendré par les colonnes de X est I’application linéaire

qui fait correspondre & u sa projection orthogonale sur E .Ce projecteur s’écrit

P=X(X'X)"'x!
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Les expressions matricielles de explicites de A; et A sont

A = Xi(X!DX)'XID

Ay = Xo(XEIDX,)'XID

ETUDE DE LA SOLUTION DANS R”™

Il s’agit de chercher le premier couple de variable canoniques (£;,7;) tq r(n,£;) soit maximal.

avec
(€15 1) = cos(&r,m)

En supposant pour 'instant que 7;et £; ne sont pas confondus, on voit géométriquement que
n,doit étre tel que Ain, sa projection sur W soit colinéaire a &;. En effet ’élément le plus proche
de 7, est la projection D-orthogonale de n; sur Wj.

Réciproquement, 7, doit étre I’élément de W le plus proche de £, donc 1, doit étre colinéaire
a As Aim;.

Notre probléme revient donc a trouver les valeurs et les vecteurs propres de A;A; puisque
As A1y = iy

Inversement, £, est un vecteur propre de A; A associé & la méme valeur propre.

A1 représente le carré du cosinus de I'angle formé par n,et £;,ce qui entraine A\; < 1.

Le cas A = 1 nous donne &, = n;,donc n; € Wi N Wj.

Les vecteurs propres de Ay A; appartiennent a W :

En effet, en pré-multipliant A A1m; = A1, par A, on trouve puisque A2 = A,,

A2A1771 = )\1142771
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donc
Agny =my

On trouve de méme que les vecteurs propres de A; A, appartiennent a Wi.
Montrons que A3 A; est diagonalisable.

Puisque les vecteurs propres de A;A; appartiennent a Ws,il suffit d’étudier la restriction de

Ay Ay a Ws.
Théoréme 7 La restriction de As A1 a Wy est D-symétrique.

Si nous notons < x;y > le produit scalaire associé a la métrique D :

<z;y>=a'Dy

il faut monter que quel que soit z,y € W5 :

<, AQAly >= A2A1£C ;Y >

on a :

< w g AAyy >=< Asx ALy >
= <x; Ay >

= < Auzx;y>

= < Ajz; Ay >

= <AAx;y> cq.fd
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Ceci entraine que la restriction de Ay A; est D-symétrique, et par suite Ay A; est diagonalisable,
ses vecteurs propres sont D-orthogonaux et ses valeurs propres \; sont réelles et supérieures ou
égales a zéro(\; > 0).

As Ay possede au plus min(p, ¢) valeurs propres non identiquement nulles. L ordre de multiplicité
de A\; = 1 est alors la dimension de W; N W, ; les vecteurs propres associés a des valeurs propres
nulles de rang inférieur a q engendrent la partie de W5 D-orthogonale a W.

Les vecteurs propres &, et 7; D-normés de AyA; et de A; A, sont associés aux méme valeurs

propres et vérifient les relations suivantes :

AsAim, = \im;
A1Ax8; = A,
Vi = A,
\/xé.i = A,
nEDnj = 0 et ffoj:O pour i #j

qui entraine de plus

mDE; = 0 pouri#j

SOLUTIONS DANS RPet R?

Les variables canoniques &; et 7, s’expriment comme combinaisons linéaires des colonnes de

Xyet X, respectivement :
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Les a; et b; sont les facteurs canoniques qui s’obtiennent directement de la maniére suivante :

A1A2£i = )\151 < A1A2X1a1 = )\inCLi

En remplacant les projecteurs par leur expression on a :

X1(X!DX1) ' XIDXo(XEDX,) " XED X a; = A\ X1a;

En multipliant par (X?X;)”" X on trouve :

(XIDX1) ' X! DX (XEDX,) ' XiDX1a; = A

et de méme

(XIDX5) ' XEDX1(XIDX1) ' X! DXob; = Aib;

Les matrices X/ DX s’interprétent comme des matrices de covariance, on note :

Voo = XiDX, Vo = XiIDX,

Vi =  X|DX, Vig = X{DX,

Les équations des facteurs canoniques s’écrivent alors :
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-1 1
Vip VoV Varai = Ny

Vor Vi Vil Vishy = \ib;

Comme on a :£; = Xja; et ; = Xab;,s1 on désire que les variables canoniques soient de variance

unité, on nommera les facteurs principaux de la maniére suivante :

(IE‘/HCLZ‘ =1 et bi‘/22bz =1

On en déduit :

1

o

1

b;
Vi

V2§1V216Li et a; Vﬁqubi

4.3 ANALYSE CANONIQUE GENERALISEE

Etendre ’analyse canonique a plus de deux groupes de variables méne & la difficulté suivante :

il n’existe pas de mesure simple de la liaison entre plus de deux variables. Il y aura donc autant
de fagon d’obtenir des variables canoniques que de maniéres de définir une <corréllation>entre p
variables.

On peut prendre par exemple comme mesure la somme des corrélations deux a deux, la somme
des carrés de corrélations. Toute généralisation est donc plus ou moins arbitraire. Celle que nous

) R, ,A ) . ) e N

présentons ici a I’avantage d’étre simple et la plus riche d’interprétations, car elle se relie a toutes

les autres méthodes d’analyse des données.
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4.3.1 PROPRIETE DE L’ANALYSE CANONIQUE ORDINAIRE

Soit deux ensembles de variables centrées X et X5 , les variables canoniques £ et n vecteurs

propres de A, Ay et Ay A; respectivement, posseédent la propriété suivante :

& + n est vecteur propre de A; + A,

En effet, posons z tel que (A; + A) z = pz, en pré-multipliant par A; ou Ay on trouve :

Al (Al + Az) Z = uAlz

Soit :

AjAgz = (p—1)A1z et AjAjz=(u—1)Azz
ce qui donne
AjAyAz = (u—1)2Az
AyA1Agz = (u—1)%Asz
Donc au méme coefficient multiplicateur prés,A;z et A5z ne sont autres que les variables cano-

niques et 1 , comme (A; + Ay) z = pz on trouve pz = £ + 1 ce qui montre la propriété annoncée.

Le coefficient de corrélation multiple de z avec X; vaut :

B2 2'DA;z Az |?

© 2tDz |z ||?

Car les variables étant centrées, R; est le cosinus de I’angle formé par z et W;.
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4.3.2 GENERALISATION

De la propriété précédente découle la généralisation suivante : plutot que de chercher directe-
ment des variables canoniques dans chacun des sous-espaces W; associés a des tableaux de données
X; , on chereche une variable auxiliaire z appartenant a la somme des W telle que > 7| R*(z; X;)
soit maximal

z est alors vecteur propre de Ay + Ao+ ...+ A, 1 (A1 + A+ ...+ A4) 2 = pz.

on obtient en suite ,des variables canoniques &, en projetant z sur les W; : £, = A;z.

Si on pose X = (X; | Xa | ... | X,), matrice a n lignes et Y _»_, m; colonnes, la variable z se met
sous la forme Xb et au lieu de chercher z comme vecteur propre d’une matrice n,n il vaut mieux
chercher b qui possede > 7 | m; composantes.

Comme A; = X;(X!DX;) 'X!D ,en posant V;; = X!DX, matrice de variance-covariance du

"¢ groupe et

-1
Vi
-1
Vas

-1
Vop

la matrice bloc-diagonale des V;; ' on trouve que :
P LA =Y XV ' XED sécrit en fait Y0 A, = XMX'D
Donc z est vecteur propre de X M X*D,et puisque z = Xb,si X est de plein rang,b est vecteur
propre de M X'DX :



63

XMX'Dz = pz
MX'DXb = pub

On reconnait alors les équations donnant les composantes principales et les facteurs principaux,
dans I’ ACP du tableau X avec la métrique M.

La généralisation de ’analyse canonique présentée ici est donc équivalente & une ACP, ce qui
nous rameéne & une optique de description des individus tenant compte des liaisons par bloc plutét
qu’a une optique de déscription des relations entre variables.

En particulier si chaque groupe est réduit a une seule variable (m; = 1,7 = 1,...p),on retrouve

I’ACP avec la métrique D 5 puisque z rend alors maximal > 7 r?(z; X?).

4.3.3 CRITIQUES DE L’AC

e [’AC décrit les relatons linéaires existant entre 2 ensembles de variables : les premiéres étapes
mettent en évidence les directions de I'espace des variables selon lesquelles les deux ensembles sont
les plus proches.

e Mais il est possible que les variables canoniques soient faiblement corrélées aux variables des
tableaux X et Y. Donc elles sont difficilement interprétables.

En effet, les variables d’origine n’interviennent pas dans les calculs de détermination des com-

posantes canoniques, seuls interviennent les projecteurs sur les espaces engendrés par ces variables.

4.4 EXEMPLE

On observe les résultats de 5 individus a un premier groupe d’épreuves (2 épreuves contenues

dans X), puis a un second (3 épreuves contenues dans Y).



Calcule des corrélations :

X1 X2 ¥l Y2 ¥3
X1 1.0000000000 0.393863181 0.7454993 0.1153846 -0.0003556671
X2 0.3938631807 1.000000000 0.8981462 -0.5012804 -0.0003311080
¥1 0.74545993164 0.898146239 1.0000000 -0.2192645 -0.1062369927
¥2 0.1153845154 -0.501280412 -0.2192645 1.0000000 -0.7853129258
¥3 -0.0003556671 -0.00033110€ -0.1062470 -0.7853129 1.0000000000

Il existe des corrélations fortes entre X et Y , donc on peut continuer ’analyse

Calcule des matrices Rx et Ry :

64



Vxx=correl$Xcor

X1 X2
X1 1.0000000 0.3938632
X2 0.3938632 1.0000000
Vyy=correlSYcor

Y1 Y2 Y3

¥1 1.0000000 -0.2192645 -0.1062470
Y2 -0.2192645 1.0000000 -0.7853129
¥3-0.1062470 -0.7853129 1.0000000
Vxy=correlSXYcor[1:2,3:5]

Y1 Y2 Y3
X10.7454993 0.1153846 -0.0003556671
X2 0.8981462 -0.5012804 -0.0003311080
Vyx=correl$XYcor[3:5, 1:2]

X1 X2
¥1 0.7454993164 0.898146239
¥2 0.1153846154 -0.501280412
¥3 -0.0003556671 -0.000331108

Rrx=solve[Wxx)2Sa " 2SVay2e " 2Hsolve Wy y ) 2e " 36 Wyx

=1 o2
21 0.95447455 0.021980%9
X2 0.03353452 0.983E2808E6

Ry=solwve (Wywy)l2e ¥ e Wy xB3a ¥ Moo lve [ Wanx J3s ¥ 36 W iy

A W2 b=
¥1 0995478221 -0.02026026 -0.00044488666
¥2 -0.01005411 0.94196143 0. 0001327071
Y3 009757536 0.7376656447 -0.0001564495
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Y3 a un comportement qui ne peut pas
etre prevu par aucune des vraibles du
tableau X

Y2 n’est pas assez proche du bord du
cercle pour éetre interprétable (pas
assez bien represente).

X1 et dans une moindre mesure X2
sont lies a I'axe 1, de méme que Y1. En
revanche Y2 et Y3 ne le sont pas. Ainsi,
'axe 1 montre une forte corrélation
entre la reussite aux deux epreuves de
X et celle de Y1. En terme de prevision,
cela veut que le resultat a I'épreuve Y1
peut étre predit par les résultats aux
epreuves de X.

L’axe 2 isole la reussite a X1 du reste

1.0

05

0.0

05

-1.0
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Représentation des variables

W1
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0.0

e 1
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CHAPITRE 5

APPLICATION

5.1 INTRODUCTION

Afin d’illustrer les méthodes statistiques de l’analyse multivariés, nous allons appliquer ces
méthodes sur des données réelles sur un groupe de cent personnes portant sur I'indemnisation des
assurances suites a des accidents corporels. Ces données nous ont été fournies par le médecin mr
Hamidou Mohammed que nous remercions fortement.

Dans un premier temps, nous avons recueilli sur I’échantillon des cent cas d’accident les variables
suivantes : le type de 'accident, le genre de la personne ayant subi accident (homme, femme ou
enfant) le taux d’indemnisation ainsi que I’Age de la personne.

Nous avons pensé a appliquer une ACP (Analyse des Composantes Principales) sur ces données
pour évaluer la corrélation entre les variables considérées. Cependant, cette méthode nécessite des
variables quantitatives ce qui n’est pas notre cas. Pour cela nous avons transformé les variables
qualitatives en des valeurs numériques pour appliquer une ACP.

On applique notre ACP sur les données age, indemnité et a la fin nous allons introduire la

variable qualitative genre sur le graphique suivant :
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On voit que les enfants sont un peu isolé, ils n’ont pas d’intersection avec les hommes et les
femmes, donc I’ indemnités des enfants est un peu spéciale.

Il y a intersection entre la bulle des femme est celle des hommes,on conclut que les hommes et
les femmes sont indemnisés de la méme maniére.

Ce que nous avons obtenu comme conclusion sur ces données s’avérent trés insuffisant. Ce
qui nous a conduit a utiliser d’autres méthodes en particulier une AFC (Analyse Factorielle des

Correspondance).
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5.1.1 INTRODUCTION SUR L’AFC

L’AFC est une forme particuliére de I’ACP. Cette méthode s’applique a des tableaux de contin-
gence croisant particulierement deux variables qualitatives X et Y a m; et mo modalités . Les
données sont les effectifs des individus ayant les deux modalités données.

L’objectif est de faire une synthése sur le tableau pour répondre aux questions :

pour une variable donnée, certaines modalités sont-elles proches ou éloignées.

entre les deux variables, certaines modalités « s’attirent-elles » davantage ou au contraire « se

repoussent ».

REMARQUE

I’AFC n’a d’intérét que si il y a dépendance entre les deux variables, dans le cas contraire elle
n’apporte pas d’information.

Le tableau se présente sous la forme :

variablequalitative2
modalitél... modalitéy... modalité mo
variablequalitativel modalitél ni1 nij N1y
modalité 1 ;1 Nyj Ny
modalité my Ny 1 Ny j Nmymy

Pour mesurer les distances entre modalités, il est nécessaire de calculer au préalable la distri-

bution de chaque modalité d’une variable en fonction de 'autre variable.
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On définit ainsi les profils colonnes et les profils lignes qui sont les distributions respectives des
modalités des deux variables.
. . Ny
Un profil ligne : 7+
Un profil colonne : %
¥
Chaque profil est alors assimilé & un point de coordonnées les proportions par rapport aux
modalités de I'autre variable. Le nuage des profils ligne est alors projeté sur des axes factoriels en
conservant le

maximum d’inertie et il en est de méme pour le nuage des profils colonne. La distance entre

deux profils ligne 7,7 est calculée a I'aide de la distance du x?

-Les valeurs propres (inertie projetée sur 1’axe) sont inférieures a 1.

5.2 APPLICATION

Pour les données que nous disposons nous allons appliquer trois AFC pour pouvoir donner
une interprétation sur la variable "indemnité" par rapport aux variables "type accident" "age" et

"genre"..

5.2.1 PREMIERE AFC

La premiére variable est : indemnité (ayant les modalités : faible,moyenne et forte)
La deuxiéme variable est : accident ( ayant les modalités tous les types d’accidents considérés)

Le tableau de contingence est le suivant :



FAIBLE [1,20]

MOYENNE [20,40]

FORTE [40,100]

AR+FRCO

0

0

1

BRZ

1

0

0

CCPJCH

1

0

0

CVP

FRB

FRC

FRCH

FRCL

FRCO

FRCO+FRB

FRCO+FRCU

FRCOU

FRCU

FRCU+FRB

FRCU+FRI

FRE

FRG

FRG+FRBA

S | &~ | &~

FRH

[\

FRN

FROJTRC

o | O

FRP
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FRV

FRV+FRH

FRVO

L+FRH+TRC

LE

PEM

PG

PM

RI

RUR+FRV

RV

TRB+TRP

TRC

TRC+FRC

TRC+LE

TRC+TRE

TRC+TRE+TRG

TRCO+TRB

TRG

TRH

TRO

TRTH

TRV

o | O | O | o | o | o | o | o
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L’application de I’ AFC & notre tableau de contingence nous donne les résultats suivants :

Zcoord

AR4+FRCO 1.
BRZ -0
CCBJCH -0
CVE -0
FEE 0.
FEC -0
FRCH -0
FECL -0
FRCOC -0.
FRCO+FEEL 1
FRCC4+FRCO 1
FRCOUO 1.
FRCUO 4]
FRECU+FEE 1
FRCU+4+FRI -0.
FERE -0
FRG -0
FEG+FEER -0
FEH 0.
FEN -0
FROCJTRC 1.
FEE =-0.
FEWV 1
FEV+FEH 1.
FEVO 1
L+FRH+4+TRC 1
LE -0
FEM -0
BG -0
FM -0
RI -0
EUOR+FRC 1.
EV -0
TRE+TRFE -0
TRC -0
TRC+FRC 1.
TRC+LE 1.
TRC+TERE -0
TRC+TEE+TEG -0.
TRCO+TEREB -0
TRG -0
TRH -0
TRO -0
TRTH -0
TRV -0

o o
3 k3R

[
=

ST U T R
S
.|

=]
]

C
19
-1

o o
3 k3R

Dim 1

8284727

L T412203
L. T412203
L T412203

4972393

. 6038079
L. T412203
46638955

5580038

it
-1
fd

iy rs
1 O =] -]
k3 G k3 K3

o -l -

=1

46638955

3747873
.3015007
L T412203

1760277

L T412203

8284727

2841776

.1551248%

]

4727

o o
s
-

847

LT412203
1515708
. T7412203
.T412203
LT412203

g284727

.1915708
L T7412203

1515708

L T412203
.T7412203
.T412203
. T412203
. 46635955
.T7412203

Dim 2

.44960218
.T9025660
.T9025680
.T9025660
.45516478
.23141861
.T9025680
.32741938
04513928
.44960219
.44960218
.44960219
.861908546
.44960219
.32741938
. 89997805
959802498
.T9025660
41258288
.T9025660
.44960218
.15158461
.18196366
.44960219
.44960218
.44960219

. T8025660
. 445058537
.7T89025660
. 789025660
. T8025660
. 44560219
. 445089537
. 789025660
26258768
. 44560219
44960219
. 44508537
. 445089537
. 790258800
. 79025660
. 789025660
. 78025660
. 32741538
. 79025660

Zcontrib

AR+FRCOC
BRZ
CCPJCH
CWF

FRE

FEC

FRCH

FRCL

FRCO
FRCC+FEBA
FRCO+FRCT
FRCOT
FRCO
FRCU+FEE
FRCU+FRI
FEE

FRG
FRG+FEB&L
FEH

FEN
FRCOJTRC
FEF

FEWV
FEV+FEH
FEVO
L+FEH+TRC

LE

FEM

PG

EM

REI
REUE+FRC
RV
TEE+TRP
TERC
TRC+FRC
TRC+LE
TRC+TERE

TRC+TRE+TRG

TRCC+TEEB
TRG

TRH

TRO
TETH
TRV

L R L= N = N s ) C s Y O s Y Y Y O F v T i T L ) Y T o T Y Y

L Ty s O O Y Y e Y i Y N O i O o Y I T T Y

Dim 1

.91951013
. 80842460
.80842480
.80842460
. 51048812
.14586558
. 80842460
.864015285
. 37448647
.51551013
.91951013
.591951013
07730907
.91951013
64015285
24012616
.B6ET9271
. 80842480
.182375&9
.861684920
.91951013
.51505983
85011837
.91951013
.591951013
.51551013

. 80842480
.05400121
.808424860
. 80842480
.80842480
.591951013
. 05400121
.80842480
.35364010
83902027
.51551013
.05400121
05400121
61684920
.80842480
.808424860

. 80842460
64015285
.80842480

{5 = I e Ty O e T Y e T T S s TS Y E Y B A o |

1

Lid

[ T e Y s O s T s Y LT S B

R R Sy R I T B = T TR R SR T I Ry ROy Sy S

Dim 2

.55402765
. 71163384
.T11633E84
. 711633584
. 0425T2ET
.5BT712578
.T71163384
.58764274
.01675348
. 05402765
.55402765
.55402765
L2522551%
.55402765
.S58764274
.05739566
.843983573
. 71183384
.86619587
423267659
.55402765
.44084189
27224831
.55402765
.55402765
. 05402765

. 71183384
. 72357819
.T11633584
. 71183384
.T1163384
.55402765
. T2357815
.T1163384
LE45T76561
10805530
. 25402765
. 72357819
.T2357819
42326769
.T1163384
. 71163384
71163384
.58764274
.T11633E84
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Scosz2

AR+FRCO
BRZ
CCEPJCH
CVE

FRE

FRC

FECH

FRCL

FRCO
FRCC+FEBA
FRCO+FRCT
FRCOT
FRCO
FRCU+FEE
FRCU+FRI
FEE

FRG
FRG+FEREB&
FERH

FEN
FROJTRC
FEF

FEWV
FEV+FEH
FEVO
L+FRH+TRC

LE

PEM

BG

FM

RI
RUE+FEC
RV
TRE+TRP
TRC
TRC+FEC
TRC+LE
TRC+TEE

TRC+TEE+TRG
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La qualité de la représentation de la variable "accident" sur chaque modalité (type d’accident)

est mesurée par la formule suivante. Par exemple pour la modalité FRV on calcule

cos? Fy + cos® F, = 0.99

ou I} est le premier axe factoriel,et Fy est le deuxieme axe factoriel. La régle consiste a dire
que si la somme des cosinus est trés proche de 1 on conclut que la modalité FRV a une trés bonne
qualité de représentation.

On fait de méme pour les autres modalités et on trouve la méme qualité de représentation.

Donc on conclut que toutes les modalités de la variable "accident" sont trés bien représentées.
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Nous allons partager les modalités " types d’accidents" de la fagon suivante : ceux qui sont du

coté positif et ceux qui sont du coté négatif pour les deux variables.

PREMIERE VARIABLE "ACCIDENT"

La régle est : on choisit les types d’accidents qui ont une contribution supérieure ou égale a
100% _
2 =22%

Pour le premier axe :

Groupe 1 (+) Groupe 2 ( -)
FRV (5.89%) FRP (3.5%)

FRB (2.91%) FRC (2.2%)
FRCO-+FRBA (4.9%) TRC+FRC (4.9%)

FRCO-+AR (4.9%)
FRCO-+FRCU (4.9%)

FRCU+FRB(4.9%)

FRV+FRH (4.9%)

FRVO (4.9%)

FRH+TRC+LE (4.9)

FRC+RUR (4.9%)

TRC+LE (4.9%)

FROJTRC (4.9%)
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Les modalités du groupe 1 ( corrélation positive ) sont en opposition avec les modalités du

groupe 2 (corrélation négative ). On peut dire que les types d’accident du groupel sont plus graves
et ceux du deuxiéme groupe et vice versa.

Pour le deuxiéme axe, avec les mémes régles on a :

Groupe 3 (+) Groupe 4 (-)

FRB (4.9%) TRC(2.64%)
FRCU (5.2%) FRN(3.42%)

FRE (8%) TRCO+TRB(3.4%)

FRG (13.6%)

PEM (5.7%)

RV (5.7%)

TRC+TRE (5.72%)

TRC+TRE+TRG (5.72%)

Les modalités du groupe 3 sont en opposition avec les modalités du groupe 4

DEUXIEME VARIABLE " INDEMNITE"

c’est la variable a expliquer et la régle d’interprétation consiste & comparer la modalité ayant

pour coordonnée a; de I'axe factoriel par rapport a sa valeur propre.

Ona:

)\1 = 0.7= +/ )\1 =0.83

A2 = 04=+/A=0.63

FORTE : |a;|=15>0.83 =1/}
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CA factor map
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Dim 1 (65.07%)
MOYENNE | a; |: 0.8 > 0.63 =Xy
FAIBLE | a; |: 0.5 < 0.63 et | a; |: 0.5 < 0.83

Dans ce calcul la valeur de | a; | défint deux axes : ler axe "modalite FORTE " ( supérieur a
VA1) , 2eme axe " modalité MOYENNE" ( supérieur a y/Ag).
Pour la modalité FAIBLE ,on ne peut rien dire sauf qu’on remarque qu’elle est en opposition

avec la modalité FORTE.
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On voit que la modalité FORTE est tres proche du premier axe et que la modalité MOYENNE
est proche du deuxiéme axe. Donc on conclut que la modalité FORTE définit le premier axe et la
modalité MOYENNE définit le deuxiéme axe c’est ce qu’on a vérifié par les calculs.

On voit aussi que les modalités du "Groupe 1" qui sont toutes des fractures sont trés proches de
la modalité FORTE ainsi elles sont fortement indemnisées. Par contre le "Groupe 2" est "proche"
de la modalité FAIBLE , on peut dire qu’ils sont faiblement indemnisés. Mais aussi il peut étre
considéré proche de la modalité MOYENNE et donc moyennement indemnisés. ( voir la qualité de
représentation de la modalité FAIBLE sur le graphe précédent) .

Pour les types d’accidents " trés proches " de la modalité MOYENNE , on dit qu’ils sont

moyennement indemnisés et on remarque que ce sont des traumatismes.

5.2.2 DErEUXIEME AFC

Variable 1= indémnité ( ayant les modalités FAIBLE, MOYENNE,FORTE)
Variable 2 = genre ( ayant les modalités H homme, F femme, E enfant).

Le tableau de contingence est le suivant :

FAIBLE | 19 | 15 | 12

MOYENNE | 18 | 9| 5

FORTE | 19| 2| 1

Les résultats de I’ AFC sont
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Scoord

Dim 1 Dim 2
Faible 0.30118173 0.03138422
Movenne -0.01250962 -0.0&6873858
Forte -0.61154780 0.03436328

Zcontrib

Dim 1 Dim 2
Faible 33.635770%2 20.36423
Moyenne 0.04036683 6£7.95963
Forte 66,32386225 11.67614

Scos2

Dim 1 Dim 2
Faible 0.98925824 0.010741755
Moyenne 0.03205711 0.967942887

Forte 0.99685255 0.003147453

Zinertia
Faikble Movenne Forte
0.042179885 0.001562118 0.082537740

5.2.3 PREMIERE VARIABLE

On choisit les types d’accidents qui ont une contribution supérieur ou égale a %0% = 33.33%.

Axel

Axe2 :

_|_ -

FAIBLE(33.36) | FORTE(66.3)

+ | -

MOYENNE(67)
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DEUXIEME VARIABLE

Scree plot
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On voit qu’on a une seule valeur propre A = 0.12 = v\ = 0.34
H : homme : | a; |= 0.35 > 0.34 = v/\.

E : enfant : | a; |= 0.5 > 0.34.

F : femme | a; |= 0.39 > 0.34.

E | H
F
CA factor map
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= i
s _ |
= i
o~ i
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o i E
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Dim 1(98.24%)

INTERPRETATION

Les modalités femme, enfant et homme définissent le méme axe qui est le premier
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On voit que la modalité FAIBLE est trés proche des modalités E et F. Elle a également une

trés bonne qualité de représentation (99%) ,on peut donc conclure que les enfants et les femmes
sont faiblement indemnisés

La modalité FORTE est en opposition avec la modalité FAIBLE, ce qui est logique et comme

la modalité H a une trés bonne qualité de représentation, on conclu que les hommes sont fortement

indemnisés.

5.2.4 TroisitME AFC

Variable 1 = age (ayant les modalités : Enfant,Jeune,Adulte,Senior)
Variable 2 = indemnité (ayant les modalités :FAIBLE ,MOYENNE,FORTE)

Le tableau de contingence est le suivant :

FAIBLE | MOYENNE | FORTE

Enfant 11 5) 1
Jeune 9 10 5)
Adulte 23 12 9
Senior 3 5 7

Les résultats de ’AFC sont :



Zcoord

Dim 1 Dim 2
Enfant -0.44286201 -0.01073421
Jeune 0.08118710 -0.19732018
Bdulte -0.093938495 0.088B30855
Senior 0.64756381 O0.06BB3929

£contrib

Dim 1 Dim 2
Enfant 32.781942 0.14502%6
Jeune 1.555372 659.1865850
Ldunlte 3.81T7585 25.4053946

Senior 61.845101 5.26259808

Ecos2
Dim 1 Dim 2
Enfant 0.99954129 0.0005871485
Jeune 0.1447801 0.8552198940
Bdulte 0,.5308623 0.4691376818
Senior 0.9888255 0.01117448201
Zinertia
Enfant Jeune Adulte Senior

0.03336114 0.01092638 0.00731405 0.0636l1l66
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On remarque que toutes les modalités ont une trés bonne qualité de représentation (99%).

CA factor map
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PREMIERE VARIABLE

don.afc$eig[, 1]
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On choisit ceux qui ont une contribution supérieur ou égale a 25%.

Axe 1 :

Axe 2 :

+ -
Senior Enfant
+ -
Adulte Jeune
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DEUXIEME VARIABLE

On a

FORTE : | a; |= 0.5 > 0.31
Faible : | a; |=0.29 < 0.31
MOYENNE : | a; |= 0.1 = /Ay
Axe 1:

Axe 2 :

A

0.1 = +/\ =031
0.01 = /Ay = 0.1
+ -
FORTE

+ -

MOYENNE
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CA factor map
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Dim 1 (88.28%)

5.2.5 INTERPRETATION

La modalité FORTE définit le premier axe, elle est en opposition avec FAIBLE. La modalité
MOYENNEdéfinit le deuxiéme axe

On observe aussi que les Senior sont fortement indemnisés puisqu’ils ont une trés bonne qualité
de représentation. Contrairement aux enfants qu’on peut dire qu’ils sont faiblement indemnisés
mais ¢a reste équivoque puisque FAIBLE n’a pas une bonne qualité de représentation

On voit que les adultes et les jeunes sont beaucoup plus proches du deuxiéme axe,donc on

conclut qu’il sont moyennement indemnisés.



90

5.2.6 CONCLUSION GENERALE

Les femmes et les enfants sont faiblement indemnisés, contrairement aux hommes qui sont
fortement indemnisés.

Les séniors regoivent une indemnité forte, et les adultes regoivent une indemnité moyenne.
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Conclusion 8 L’étude des corrélations est aujourd’hui nécessaire dans presque tous les secteurs de
lactivité humaine, les méthodes statistiques qu’elle propose devraient faire partie des connaissances
de base de lingénieur, du gestionnaire, de [’économiste, du biologiste et de l’informaticien, car en

s’appuyant sur ’existence des liens statistiques entre deux phénomeénes ou plus elle permet de

confirmer une théorie ou de la contredire.



Type d'accident

Code

Ablation de la rate et fracture de cottes AR+FRCO
Brulure de visage BRZ
Contusion de la cuisse, poigné, jambe et cheville CCPJCH
Contusion visage et pied CVP
Fracture bras FRB
Fracture de cottes FRC
Fracture de la cheville FRCH
Fracture de la clavicule FRCL
Fracture de cottes FRCO
Fracture de cottes et du bassin FRCO+FRBA
Fracture de cottes et de la cuisse FRCO+FRCU
Fracture du coud FRCOU
Fracture de la cuisse FRCU
Fracture de la cuisse et du bras FRCU+FRB
Fracture de la cuisse et de I'index FRCU+FRI
Fracture d'épaule FRE
Fracture du genou FRG
Fracture du genou et du bassin FRG+FRBA
Fracture de la hanche FRH
Fracture du nez omoplate, jambe et traumatisme cranien FRN
Fracture omoplate, jambe et traumatisme cranien FROJTRC
Fracture du poigné FRP
Fracture des vertebres FRV
Fracture des vertebres et de la hanche FRV+FRH
Fracture vertebres dorsale FRVO
Luxation fracture hanche et traumatisme cranien L+FRH+TRC
Luxation épaule LE

Perdu la mémoire PEM

Plaie du genou PG

Plaies multiples PM
Amputation de I'index RI

Rupture de rate et fracture de la cuisse RUR+FRC
Rupture de vessie RV
Traumatisme du bras et du poigné TRB+TRP
Traumatisme cranien TRC
Traumatisme cranien et fracture de la cuisse TRC+FRC
Traumatisme cranien et luxation épaule TRC+LE
Traumatisme cranien et de 1’épaule TRC+TRE
Traumatisme cranien, de 1’épaule et du genoux TRC+TRE+TRG
Traumatisme du coude et du bras TRCO+TRB
Traumatisme du genou TRG
Traumatisme de la hanche TRH




Traumatisme oculaire TRO
Traumatisme thoracique TRTH
Traumatisme du visage TRV
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