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Preface

IBM® SPSS® Statistics est un systéeme complet d’analyse de données. Le module complémentaire
facultatif Modalités fournit les techniques d’analyse supplémentaires décrites dans ce manuel. Le
module complémentaire Modalités doit étre utilisé avec le systéme central SPSS Statistics auquel
il est entiérement intégré.

A propos de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, est un des leaders dans le domaine des solutions logicielles
d’analyse prédictive. Le portfolio complet des produits de la société — Data collection, Statistics,
Modeling et Deployment — capture les opinions et les attitudes du public, prédit les résultats des
interactions futures des clients, et agit ensuite sur ces données en intégrant les analyses dans

les processus commerciaux. Les solutions SPSS Inc. répondent aux objectifs commerciaux
interdépendants d’une organisation dans sa totalité en se concentrant sur la convergence des
analyses, de I’architecture informatique et des processus commerciaux. Des clients issus du milieu
des affaires, du milieu gouvernemental ou du milieu académique, dans le monde entier, font
confiance a la technologie SPSS Inc., et la considére comme un atout pour attirer et retenir leurs
clients, ou encore augmenter leur nombre, tout en réduisant les fraudes et les risques. SPSS Inc. a
été acheté par IBM en octobre 2009. Pour plus d’informations, visitez le site http://Amww.spss.com.

Support technique

Un support technique est disponible pour les clients du service de maintenance. Les clients
peuvent contacter 1’assistance technique pour obtenir de 1’aide concernant 1’utilisation

des produits SPSS Inc. ou I’installation dans I’un des environnements matériels pris

en charge. Pour contacter ’assistance technique, consultez le site Web SPSS Inc. a
I’adresse http://support.spss.com, ou recherchez votre représentant local a la page
http://support.spss.com/defaul t.asp?refpage= contactus.asp Votre nom, celui de votre société,
ainsi que votre contrat d’assistance vous seront demandés.

Service clients
Si vous avez des questions concernant votre envoi ou votre compte, contactez votre bureau local,

dont les coordonnées figurent sur le site Web a 1’adresse : http://mww.spss.com/wor [dwide.
Veuillez préparer et conserver votre numéro de série a portée de main pour 1’identification.
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Séminaires de formation

SPSS Inc. propose des séminaires de formation, publics et sur site. Tous les séminaires font
appel a des ateliers de travaux pratiques. Ces séminaires seront proposés régulierement dans les
grandes villes. Pour plus d’informations sur ces séminaires, contactez votre bureau local dont les
coordonnées sont indiquées sur le site Web a ’adresse : http: //mww.spss.com/worldwide.

Documents suppléementaires

Les ouvrages SPSS Satistics : Guide to Data Analysis, SPSS Satistics : Satistical Procedures
Companion, et SPSS Statistics : Advanced Statistical Procedures Companion, écrits par Marija
Norusis et publiés par Prentice Hall, sont suggérés comme documentation supplémentaire. Ces
publications présentent les procédures statistiques des modules SPSS Statistics Base, Advanced
Statistics et Regression. Que vous soyez novice dans les analyses de données ou prét a utiliser des
applications plus avancées, ces ouvrages vous aideront a exploiter au mieux les fonctionnalités
offertes par IBM® SPSS® Statistics. Pour obtenir des informations supplémentaires y compris

le contenu des publications et des extraits de chapitres, visitez le site web de 1’auteur :

http: /Aww.nor usis.com
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Chapitre

Introduction aux procédures de
codage optimal pour les donnees
qualitatives

Les procédures de modalité font appel au codage optimal pour analyser les données dont 1’analyse,
par le biais des procédures statistiques standard, est complexe, voire impossible. Ce chapitre décrit
le fonctionnement de chacune des procédures, les circonstances dans lesquelles leur utilisation est
la plus favorable, les relations entre les différentes procédures et les relations de ces derniéres avec
les procédures statistiques standard.

Remarque : Ces procédures et leur mise en oeuvre IBM® SPSS® Statistics ont été développées
par le groupe DTSS (Data Theory Scaling System), composé de membres des départements
d’enseignement et de psychologie de la Faculté des sciences sociales et du comportement de
I’Université de Leyde (Pays-Bas).

Définition du codage optimal

Le codage optimal consiste a associer des quantifications numériques aux modalités de chaque
variable. Ainsi, les procédures standard peuvent étre utilisées pour obtenir une solution portant
sur les variables quantifiées.

Les valeurs d’échelle optimale sont attribuées aux modalités de chaque variable selon le critére
d’optimisation de la procédure utilisée. A la différence des étiquettes d’origine des variables
nominales ou ordinales de 1’analyse, ces valeurs d’échelle ont des propriétés métriques.

Dans la plupart des procédures de modalité, la quantification optimale de chaque variable codée
est obtenue via une méthode itérative appelée moindres carrés alternés. Dans cette méthode,
les quantifications actuelles, une fois utilisées pour chercher une solution, sont mises a jour a
’aide de cette solution. Les quantifications mises a jour permettent alors de chercher une autre
solution, utilisée pour mettre a jour ces quantifications, jusqu’a ce que le critére signalant la fin
du processus soit satisfait.

Raisons de I'utilisation du codage optimal

En général, les données qualitatives sont utilisées dans le cadre d’une recherche commerciale, d’un
sondage ou d’une recherche liée aux sciences sociales et du comportement. En fait, nombreux
sont les chercheurs qui travaillent exclusivement avec ce type de données.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Chapitre 1

Alors que les adaptations de la plupart des modéles standard sont disponibles notamment pour
I’analyse des données qualitatives, leur utilisation ne convient pas aux ensembles de données
contenant :

®m  Un nombre d’observations insuffisant
B  Un nombre de variables excessif

®  Un nombre de valeurs par variable excessif

En quantifiant les modalités, les méthodes de codage optimal évitent tout probléme dans ces
cas-la. En outre, elles s’avérent utiles méme si des méthodes spécifiques sont appropriées.

Habituellement, 1’interprétation de résultats de codage optimal repose sur des graphiques, plutot
que sur des estimations de paramétres. Les méthodes de codage optimal fournissent d’excellentes
analyses exploratoires qui complétent bien les autres modéles IBM® SPSS® Statistics. Si vous
affinez votre recherche, la visualisation des données codées de facon optimale peut servir de base
a une analyse centrée sur I’interprétation de parameétres de modele.

Niveau de codage optimal et niveau de mesure

Ce concept peut fortement préter a confusion lorsque vous utilisez les procédures de modalité pour
la premicre fois. Si vous spécifiez le niveau, il ne s’agit pas du niveau de mesure des variables,
mais de leur niveau de codage. L’idée est la suivante : les variables a quantifier peuvent avoir des
relations non linéaires, quelle que soit la maniére dont elles sont mesurées.

On distingue trois niveaux de mesure de base pour les modalités :

m Le niveau hominal signifie que les valeurs d’une variable représentent des modalités non
classées. Voici quelques exemples de variables pouvant étre considérées comme nominales :
les modalités de région, de code postal, d’appartenance religieuse et a choix multiples.

m Le niveau ordinal signifie que les valeurs d’une variable représentent des modalités classées.
En voici quelques exemples : les échelles d’attitude représentant le degré de satisfaction ou
de confiance, et les échelles d’évaluation des préférences.

B Le niveau numérique signifie que les valeurs d’une variable représentent des modalités
classées avec une mesure significative, de sorte que les comparaisons de distance entre les
modalités soient adéquates. L’age en années et le revenu en milliers de dollars constituent
des exemples.

Par exemple, supposons que les variables région, travail et &ge sont codées comme 1’indique le
tableau suivant.

Table 1-1
Systeme de codage de la région, du travail et de I'4ge
Région Travail age
1 Nord 1 stagiaire 20 vingt ans
2 Sud 2 représentant 22 vingt-deux ans
3 Est 3 Gestionnaire 25 vingt-cinq ans
4 Ouest 27 vingt-sept ans
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Les valeurs mentionnées représentent les modalités de chaque variable. Région est une variable
nominale. On distingue quatre modalités de région sans ordre intrinséque. Les valeurs 1 a

4 représentent simplement ces quatre modalités. Le systéme de codage est totalement arbitraire.
En revanche, la variable travail peut étre considérée comme une variable ordinale. Les modalités
d’origine représentent une progression du statut de stagiaire a celui de responsable. Plus les codes
sont élevés, plus ils font référence a fonction élevée dans la hiérarchie de ’entreprise. Toutefois,
seules les informations relatives a I’ordre sont connues, mais aucun élément d’information ne peut
étre fourni concernant la distance entre les modalités adjacentes. En revanche, la variable age peut
étre considérée comme une variable numérique. Dans le cas de la variable &ge, les distances entre
les valeurs sont intrinsequement explicites. La distance entre 20 et 22 est identique a celle entre
25 et 27, alors que la distance entre 22 et 25 est supérieure a ces deux distances.

Sélection du niveau de codage optimal

Il est important de comprendre qu’aucune propriété intrinséque de variable ne prédéfinit
automatiquement le niveau de codage optimal que vous devez indiquer. Vous pouvez explorer les
données de maniére cohérente et simplifiant I’interprétation. En analysant une variable numérique
au niveau ordinal, par exemple, une transformation non linéaire autorise une solution dans un
nombre inférieur de dimensions.

Les deux exemples suivants illustrent le fait que le niveau de mesure « évident » n’est peut-&tre
pas le niveau de codage optimal. Supposez qu’une variable répartit les objets dans les différents
groupes d’age. Bien que la variable age puisse étre codée en tant que variable numérique, il
s’avére parfois que, pour les jeunes de moins de 25 ans, la sécurité a un rapport positif avec 1’age
alors que, pour les personnes de plus de 60 ans, ce rapport est négatif. Dans ce cas, mieux vaut
peut-&tre considérer age comme une variable nominale.

Autre exemple : une variable triant les personnes par préférence politique semble avant tout
étre nominale. Toutefois, si vous triez les partis politiques de gauche a droite, il se peut que leur
quantification doive respecter cet ordre. Dans ce cas, vous devrez utiliser un niveau d’analyse
ordinal.

Méme s’il n’existe aucune propriété prédéfinie de variable la transformant exclusivement
en tel ou tel niveau, I'utilisateur débutant peut s’aider des régles générales suivantes. Dans la
quantification nominale simple, vous ne connaissez pas en général I’ordre des modalités, mais
I’analyse doit en imposer un. Si I’ordre des modalités est connu, vous devez faire appel a la
quantification ordinale. Si les modalités ne peuvent pas étre classées, vous pouvez utiliser
la quantification nominale multiple.

Diagrammes de transformation

Les différents niveaux auxquels chaque variable peut étre codée imposent plusieurs restrictions
dans les quantifications. Les diagrammes de transformation illustrent la relation entre les
quantifications et les modalités d’origine résultant du niveau de codage optimal sélectionné. Par
exemple, un diagramme de transformation linéaire est obtenu lorsqu’une variable est considérée
comme numérique. Les variables considérées comme ordinales entrainent la création d’un
diagramme de transformation non décroissant. Les diagrammes de transformation de variables
considérées comme nominales, en forme de U (ou I’inverse), affichent une relation quadratique.
Ces variables peuvent également créer des diagrammes de transformation sans tendance apparente
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en changeant complétement 1’ordre des modalités. La figure suivante représente un exemple de
diagramme de transformation.

Les diagrammes de transformation conviennent particuliérement a la définition du mode de
fonctionnement du niveau de codage optimal sélectionné. Si plusieurs modalités recoivent des
quantifications similaires, la fusion de ces modalités en une seule modalité peut étre garantie.

Si une variable considérée comme nominale regoit des quantifications affichant une tendance
croissante, une transformation ordinale peut également entrainer un ajustement similaire. Si cette
tendance est linéaire, il peut étre approprié de considérer la variable comme numérique. Toutefois,
si la fusion des modalités ou la modification des niveaux de codage est garantie, ’analyse ne varie
pas de fagon significative.

Figure 1-1
Diagramme de transformation de prix (numérique)

a0 —

Valeurs

I I ]
$1.14 $i1 39 159

Catégories

Codes de modalité

Soyez vigilant lorsque vous codez des variables qualitatives, car certains systémes de codage
peuvent générer des résultats indésirables ou des analyses incomplétes. Les systémes de codage
applicables a la variable travail sont répertoriés dans le tableau suivant.

Table 1-2
Autres systémes de codage de la variable travail

Systéme de codage
Modalité A A C D
stagiaire 1 1 5 1
représentant 2 2 6 5
Gestionnaire 3 7 7 3

Certaines procédures de modalité exigent que la plage de valeurs de chaque variable soit définie.
Toute valeur en dehors de cette plage est considérée comme manquante. La valeur minimale de
modalité est toujours égale a 1. La valeur maximale de modalité, quant a elle, est fournie par
I’utilisateur. Cette valeur ne représente pas le nombre de modalités d’une variable.— Il s’agit de la
valeur maximale de modalité. Par exemple, dans ce tableau, le systéme de codage A est doté d’une
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modalité maximale égale a 3, et le systéme de codage B, d’une valeur maximale de modalité égale
a 7. Toutefois, ces deux systémes codent les trois mémes modalités.

La plage de variables détermine les modalités qui sont omises de 1’analyse. Les modalités ayant
des codes en dehors de la plage définie sont également omises de cette analyse. Cette méthode
est certes simple pour omettre des modalités, mais elle peut entrainer des analyses indésirables.
Une modalité mal définie peut omettre des modalités valides de 1’analyse. Par exemple, pour
le systéme de codage B, définir la valeur maximale de modalité sur 3 signifie que la variable
travail posséde des modalités codées de 1 a 3. La modalité de responsable est considérée comme
manquante. Aucune modalité n’ayant été réellement codée 3, la troisiéme modalité de 1’analyse
ne contient aucune observation. Si vous souhaitez omettre toutes les modalités de responsable,
cette analyse est tout a fait appropriée. Toutefois, si des responsables doivent étre ajoutés, la
modalité maximale doit étre définie sur 7 et les valeurs manquantes doivent étre codées avec
des valeurs supérieures a 7 ou inférieures a 1.

Pour les variables considérées comme nominales ou ordinales, la plage des modalités n’a
aucune incidence sur les résultats. Pour les valeurs nominales, seule 1’étiquette, et non la
valeur qui lui est associée, est déterminante. Pour les variables ordinales, 1’ordre des modalités
est conservé dans les quantifications. Les valeurs de modalité proprement dites ne sont pas
importantes. Tous les systémes de codage aboutissant au méme classement des modalités auront
des résultats identiques. Par exemple, les trois premiers systémes de codage du tableau sont
fonctionnellement équivalents si la variable travail est analysée a un niveau ordinal. L’ordre des
modalités est identique dans ces systémes. En revanche, le systéme de codage D inverse les
deuxiéme et troisieme modalités, et génere des résultats différents de ceux des autres systémes.

Bien que de nombreux systémes de codage de variable soient fonctionnellement équivalents, on
leur préfere I'utilisation d’autres systémes présentant de 1égeres différences entre les codes, car ces
derniers influent sur le nombre de résultats générés par une procédure. Toutes les modalités codées
dotées de valeurs comprises entre 1 et la valeur maximale définie par I’utilisateur sont valides. Si
I’une de ces modalités est vide, les quantifications correspondantes seront manquantes par défaut
ou nulles, selon la procédure utilisée. Bien qu’aucune de ces affectations n’ait d’incidence sur
les analyses, des résultats sont créés pour ces modalités. Par conséquent, pour le systéme de
codage B, la variable travail posséde quatre modalités recevant des valeurs manquantes par
défaut. Pour le systéme de codage C, on distingue également quatre modalités recevant des
indicateurs manquants par défaut. En revanche, pour le systéme de codage A, il n’existe aucune
quantification manquante par défaut. Utiliser des entiers consécutifs en tant que codes pour les
variables traitées comme des variables nominales ou ordinales génére beaucoup moins de résultats
sans affecter pour autant les autres résultats.

Les systémes de codage des variables considérées comme numériques sont plus restreints que
I’observation ordinale. Pour ces variables, les différences entre les modalités consécutives sont
significatives. Le tableau suivant répertorie trois systémes de codage pour la variable age.

Table 1-3
Autres systéemes de codage d’age

Systéme de codage

M odalité A A C
20 20 1 1
22 22 3 2
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Systeme de codage
Modalité A A C
25 25 6
27 27 8 4

Tout recodage des variables numériques doit conserver les différences entre les modalités. Une
méthode garantissant leur conservation consiste a utiliser les valeurs d’origine. Toutefois,
nombreuses sont les modalités qui risquent d’avoir au final des indicateurs manquants par défaut.
Par exemple, le systéme de codage A emploie les valeurs observées d’origine. Pour les procédures
de modalité, a I’exception de 1’ Analyse des correspondances, la valeur maximale de modalité est
égale a 27, et la valeur minimale de modalité est définie sur 1. Les 19 premiéres modalités sont
vides et recoivent des indicateurs manquants par défaut. Le nombre de résultats peut devenir
rapidement conséquent si la modalité maximale est nettement supérieure a 1 et qu’il existe de
nombreuses modalités vides comprises entre 1 et la valeur maximale.

Pour réduire le nombre de résultats, vous pouvez procéder a un recodage. Néanmoins, pour
les variables numériques, vous ne devez pas utiliser la fonction de recodage automatique. Le
codage appliqué aux entiers consécutifs génére des différences de 1 entre toutes les modalités
consécutives et, par conséquent, I’ensemble des quantifications est espacé de la méme maniére.
Les caractéristiques métriques jugées primordiales lorsqu’une variable est considérée comme
numérique sont supprimées par I’application d’un recodage aux entiers consécutifs. Par exemple,
le systéme de codage C du tableau correspond au recodage automatique de la variable age.

La différence entre les modalités 22 et 25 passe de trois a un. Les quantifications reflétent
ce changement.

Un autre systéme de recodage conservant les différences entre les modalités consiste a déduire
de chaque modalité la plus petite valeur de la modalité et a ajouter 1 a chaque différence. Le
systéme B constitue 1’aboutissement de cette transformation. La plus petite valeur de modalité,
20, a été déduite de chaque modalité, et 1 a été ajouté a chaque résultat. Les codes transformés
possédent une valeur minimale, 1, et I’ensemble des différences est identique aux données
d’origine. La valeur maximale de modalité est désormais égale a 8. En outre, les quantifications
nulles précédant la premiére quantification non nulle sont toutes supprimées. Toutefois, les
quantifications non nulles qui correspondent a chaque modalité issue du systeme B sont identiques
aux quantifications du systéme A.

Utilisation de la procédure la plus adaptée a votre application

Les méthodes contenues dans quatre de ces procédures (analyse des correspondances, analyse de
correspondance multiple, analyse en composantes principales qualitatives et analyse de corrélation
canonique non linéaire) font partie du processus général d’analyse des données multivariées,
appelé réduction des dimensions. En termes plus précis, les relations entre les variables

sont représentées dans plusieurs dimensions —deux ou trois— aussi souvent que possible.

Vous pouvez ainsi décrire les structures ou les motifs des relations qu’il serait trop difficile de
comprendre dans leur richesse et leur complexité originales. Dans les applications d’étude de
marché, ces méthodes peuvent représenter un type de configuration perceptuelle. Ces procédures
présentent un avantage majeur : elles adaptent les données a différents niveaux de codage optimal.
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La régression nominale décrit la relation entre une variable de réponse qualitative et une
combinaison de variables indépendantes qualitatives. L’influence de chaque variable indépendante
sur la variable de réponse est signalée par la pondération de régression correspondante. Comme
dans les autres procédures, les données peuvent étre analysées avec plusieurs niveaux de codage
optimal.

Le positionnement et le dépliage multidimensionnels décrivent les relations entre les objets
dans un espace de petite dimension a 1’aide des proximités entre les objets.

Voici quelques régles applicables a chaque procédure :

m  Utilisez la régression nominale pour prévoir les valeurs d’une variable dépendante qualitative
issue d’une combinaison de variables indépendantes qualitatives.

m  Utilisez I’analyse en composantes principales qualitatives pour représenter les motifs de
variation d’un ensemble de variables de niveaux de codage optimal mixtes.

m  Utilisez I’analyse de corrélation canonique non linéaire pour évaluer I’importance de la
corrélation de plusieurs ensembles de variables de niveaux de codage optimal mixtes.

m  Utilisez I’analyse des correspondances pour analyser les tableaux de contingence a deux
entrées ou les données pouvant étre fournies en tant que tableau a deux entrées, comme les
données de préférence de marque ou de choix sociométrique.

m  Utilisez ’analyse de correspondance multiple pour analyser une matrice de données
multivariées qualitatives si vous souhaitez simplement que les variables soient analysées
au niveau nominal.

m  Utilisez le positionnement multidimensionnel pour analyser des données de proximité.
L’objectif est de trouver une représentation a moindres carrés d’un seul ensemble d’objets
dans un espace de petite dimension.

m  Utilisez le dépliage multidimensionnel pour analyser des données de proximité. L’objectif
est de trouver une représentation a moindres carrés de deux ensembles d’objets dans un
espace de petite dimension.

Régression nominale

La régression nominale convient le mieux si votre analyse a pour but de prévoir une variable (de
réponse) dépendante issue d’un ensemble de variables indépendantes. Comme pour toutes les
procédures de codage optimal, des valeurs d’échelle sont attribuées a chaque modalité de chaque
variable, afin que ces valeurs soient optimales par rapport a la régression. La solution d’une
régression nominale optimise la corrélation carrée entre la réponse transformée et la combinaison
pondérée de variables explicatives transformées.

Relation avec les autres procédures de modalité. La régression nominale avec codage optimal est
comparable a I’analyse de corrélation canonique avec codage optimal utilisant deux ensembles,
dont I'un contient uniquement la variable dépendante. Dans la derniére méthode, la similitude des
ensembles est calculée par comparaison de chaque ensemble a une variable inconnue située entre
tous les ensembles. Dans la régression nominale, la similitude de la réponse transformée et de la
combinaison linéaire de variables explicatives transformées est évaluée directement.
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Relation avec les méthodes standard. Dans la régression linéaire standard, les variables qualitatives
peuvent étre soit recodées en tant que variables indicatrices, soit traitées de la méme maniére que
les variables de niveau d’intervalle. Dans la premiere approche, le mod¢le inclut une constante

et une pente différentes pour chaque combinaison de niveaux des variables qualitatives. Un
grand nombre de paramétres a interpréter est ainsi généré. Dans la seconde approche, un seul
paramétre est estimé pour chaque variable. Toutefois, la nature arbitraire des codages de modalité
rend toute généralisation impossible.

Si une partie des variables n’est pas continue, d’autres types d’analyse sont disponibles. Si
la réponse est continue et les variables explicatives qualitatives, 1’analyse des variances est
généralement utilisée. Si la réponse est qualitative et les variables explicatives continues, la
régression logistique ou I’analyse discriminante peut convenir. Si la réponse et les variables
explicatives sont qualitatives, les modéles log-linéaires sont généralement utilisés.

La régression avec codage optimal fournit trois niveaux de codage pour chaque variable.

Les combinaisons de ces niveaux peuvent représenter des relations non linéaires trés diverses
auxquelles une méthode « standard » n’est pas du tout adaptée. Par conséquent, le codage optimal
s’avere une solution beaucoup plus souple que les approches standard un peu plus complexes.

En outre, les transformations non linéaires des variables explicatives réduisent habituellement
les dépendances des uns par rapport aux autres. Si vous comparez les valeurs propres de la matrice
de corrélation des variables explicatives avec celles de la matrice de corrélation des variables
explicatives codées de facon optimale, ces derniéres sont généralement moins variables que les
autres. En d’autres termes, dans la régression nominale, le codage optimal réduit les valeurs
propres supérieures de la matrice de corrélation des variables explicatives et incrémente les
valeurs propres inférieures.

Analyse en composantes principales qualitatives

L’utilisation de I’analyse en composantes principales qualitatives convient le mieux pour
représenter les motifs de variation d’un ensemble de variables de niveaux de codage optimal
mixtes. Cette méthode tente de réduire le nombre de dimensions d’un ensemble de variables et
de représenter cette variation dans la mesure du possible. Des valeurs d’échelle sont attribuées

a chaque modalité des variables afin que ces valeurs soient optimales par rapport a la solution
en composantes principales. Les objets utilisés pour I’analyse regoivent les coordonnées des
composantes basées sur les données quantifiées. Les diagrammes de coordonnées des composantes
révelent les motifs figurant parmi les objets de I’analyse, ainsi que les objets inhabituels contenus
dans les données. La solution d’une analyse des composantes principales qualitatives optimise
les corrélations de coordonnées des objets avec chaque variable quantifiée pour le nombre de
composantes (dimensions) indiqué.

Une fonction importante des composantes principales qualitatives consiste a vérifier les
données de préférence, ou les répondants classent ou évaluent un nombre d’éléments par rapport a
la préférence. Dans la configuration habituelle des données IBM® SPSS® Statistics, les lignes
correspondent aux individus, les colonnes, aux mesures des éléments et les scores figurant sur les
lignes, aux scores de préférence (sur une échelle de 0 a 10, par exemple), ce qui rend les données
dépendantes des lignes. Pour les données de préférence, vous pouvez considérer les individus
comme des variables. Grace a la procédure de transposition, vous pouvez transposer ces données.
Les indicateurs sont les variables et toutes les variables sont déclarées ordinales. Si vous le
souhaitez, vous pouvez utiliser plus de variables que d’objets pour la procédure CATPCA.
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Relation avec les autres procédures de modalité. Si toutes les variables sont déclarées nominales
multiples, ’analyse en composantes principales qualitatives génére une analyse équivalant a une
analyse de correspondance multiple exécutée sur les mémes variables. Par conséquent, I’analyse
en composantes principales qualitatives peut étre considérée comme un type d’analyse de
correspondance multiple dans lequel certaines variables sont déclarées ordinales ou numériques.

Relation avec les méthodes standard. Si toutes les variables sont codées au niveau numérique,
I’analyse en composantes principales qualitatives équivaut a 1’analyse en composantes principales
standard.

Plus généralement, 1’analyse en composantes principales qualitatives représente un autre moyen
de calculer les corrélations entre les échelles non numériques, et de leur appliquer une analyse
factorielle ou en composantes principales standard. Toute utilisation simpliste du coefficient de
corrélation de Pearson habituel comme mesure d’association de données ordinales peut avoir une
incidence significative sur 1’estimation des corrélations.

Analyse de corrélation canonique non linéaire

L’ Analyse de corrélation canonique non linéaire est une procédure trés générale comportant de
nombreuses tiches. Ce type d’analyse a pour but d’analyser les relations entre plusieurs ensembles
de variables, au lieu des variables proprement dites, comme dans 1’analyse en composantes
principales. Par exemple, vous pouvez utiliser deux ensembles de variables : 1’un peut inclure
des éléments d’ordre démographique concernant un groupe de répondants, alors que I’autre peut
contenir les réponses a un ensemble d’¢léments d’attitude. Les niveaux de codage de 1’analyse
peuvent représenter une combinaison de niveaux nominal, ordinal et numérique. L’analyse

de corrélation canonique avec codage optimal détermine la similitude entre les ensembles

en comparant simultanément les variables canoniques de chaque ensemble a un groupe de
coordonnées de compromis associé¢ aux objets.

Relation avec les autres procédures de modalité. Si plusieurs ensembles de variables contiennent
chacun une seule variable, I’analyse de corrélation canonique avec codage optimal équivaut a
I’analyse en composantes principales avec codage optimal. Si toutes les variables d’une analyse de
type « une variable par ensemble » sont nominales multiples, I’analyse de corrélation canonique
avec codage optimal équivaut a 1’analyse de correspondance multiple. Dans le cas de deux
ensembles de variables, dont I’'un comprend une seule variable, 1’analyse de corrélation canonique
avec codage optimal équivaut a la régression nominale avec codage optimal.

Relation avec les méthodes standard. L’analyse de corrélation canonique standard est une méthode
statistique qui recherche une combinaison linéaire d’ un premier ensemble de variables et celle
d’un second ensemble de variables corrélées de fagon optimale. Du fait de ces combinaisons
linéaires, I’analyse de corrélation canonique peut rechercher les ensembles indépendants de
combinaisons linéaires suivants, appelés variables canoniques. Le nombre maximal d’ensembles
doit étre égal au nombre de variables contenues dans le plus petit ensemble.

Si deux ensembles de variables sont utilisés dans I’analyse et toutes les variables définies
comme étant numériques, 1’analyse de corrélation canonique avec codage optimal équivaut a
une analyse de corrélation canonique standard. Bien que IBM® SPSS® Statistics ne propose
aucune procédure d’analyse de corrélation canonique, vous pouvez obtenir une bonne partie des
statistiques concernées par le biais de I’analyse multivariée des variances.
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L’analyse de corrélation canonique avec codage optimal fournit de nombreuses fonctions.
Si vous utilisez deux ensembles de variables et que I’un d’eux contient une variable nominale
déclarée nominale simple, les résultats de 1’analyse de corrélation canonique avec codage optimal
peuvent étre interprétés d’une maniére similaire & ceux de I’analyse de régression. Si vous
considérez que cette variable est nominale multiple, I’analyse avec codage multiple constitue une
alternative a I’analyse discriminante. Regrouper les variables dans plus de deux ensembles vous
permet d’analyser les données de différentes maniéres.

Analyse des correspondances

L’analyse des correspondances a pour but de créer des diagrammes doubles pour les tableaux de
correspondances. Dans un tableau de correspondances, les variables de ligne et de colonne sont
supposées représenter les modalités non classées. Par conséquent, le niveau de codage optimal
nominal est systématiquement utilisé. Seules les données nominales sont recherchées dans ces
deux types de variable. Il s’agit en réalité de tenir compte du fait que certains objets se trouvent
dans la méme modalité, alors que ce n’est pas le cas pour d’autres. Aucune hypothése n’est
avancée concernant la distance ou ’ordre entre les modalités de la méme variable.

L’analyse des correspondances peut notamment servir a analyser les tableaux de contingence a
deux entrées. Si un tableau posséde r lignes actives et C colonnes actives, le nombre de dimensions
de la solution d’analyse des correspondances correspond au nombre minimal de r moins 1 ou de €
moins 1, selon la valeur la plus faible. En d’autres termes, vous pouvez parfaitement représenter
les modalités de ligne ou de colonne d’un tableau de contingence dans un espace de dimensions.
En pratique, vous pouvez néanmoins représenter les modalités de ligne et de colonne d’un tableau
a deux entrées dans un espace comportant peu de dimensions, plus précisément deux, pour la
simple raison que la compréhension des diagrammes bidimensionnels est bien plus facile que celle
des représentations spatiales multidimensionnelles.

Lorsqu’un nombre de dimensions inférieur au nombre maximal de dimensions possibles est
utilisé, les statistiques créées lors de 1’analyse décrivent la maniére dont les modalités de ligne et
de colonne sont reproduites dans la représentation comportant peu de dimensions. Si la qualité
de la représentation de la solution bidimensionnelle est satisfaisante, vous pouvez vérifier les
diagrammes des points de ligne et de colonne pour déterminer les modalités similaires de la
variable de ligne et de la variable de colonne, et les modalités de ligne et de colonne similaires
les unes aux autres.

Relation avec les autres procédures de modalité. L’ analyse simple des correspondances se limite aux
tableaux a deux entrées. Si plusieurs variables vous intéressent, vous pouvez en combiner certaines
pour créer des variables d’interaction. Par exemple, pour les variables région, travail et age, vous
pouvez combiner région et travail afin de créer une variable rétrav possédant les 12 modalités
répertori¢es dans le tableau suivant. Cette variable crée un tableau a deux entrées avec la variable
age (12 lignes, 4 colonnes), qui peut faire ’objet d’une analyse de correspondances.

Table 1-4

Combinaisons des variables région et travail

Code de modalité Définition de modalité Code de modalité Définition de modalité
1 Nord, stagiaire 7 Est, stagiaire
2 Nord, représentant 8 Est, représentant
3 Nord, responsable 9 Est, responsable
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Code de modalité Définition de modalité Code de modalité Définition de modalité
4 Sud, stagiaire 10 Ouest, stagiaire
5 Sud, représentant 11 Ouest, représentant
6 Sud, responsable 12 Ouest, responsable

Cette approche présente un défaut, a savoir que toute paire de variables peut étre combinée.
Nous pouvons combiner travail et &ge, et ainsi obtenir une autre variable de 12 modalités.
Nous pouvons également combiner région et age, ce qui entraine la création d’une variable de
16 modalités. Chacune de ces variables d’interaction génére un tableau a deux entrées avec 1’autre
variable. Les analyses des correspondances de ces trois tableaux donnent des résultats différents,
méme si chaque résultat est valide. En outre, dans le cas de quatre variables au moins, vous
pouvez créer des tableaux a deux entrées comparant une variable d’interaction avec une autre.
Le nombre de tableaux possibles a analyser peut devenir trés important, méme pour quelques
variables seulement. Vous pouvez combiner I’un de ces tableaux pour 1’analyse ou les analyser
tous. Vous pouvez également utiliser la procédure d’analyse de correspondance multiple pour
vérifier toutes les variables a la fois sans avoir a créer de variables d’interaction.

Relation avec les méthodes standard. En outre, la procédure de tableau croisé permet d’analyser les
tableaux de contingence, avec 1’indépendance comme valeur commune aux différentes analyses.
Toutefois, méme dans les petits tableaux, déterminer 1’origine d’un départ a partir de la valeur
d’indépendance peut s’avérer complexe. L’analyse des correspondances est utile car elle analyse
ces motifs pour les tableaux a deux entrées, quelle que soit leur taille. En cas d’association entre
les variables de ligne et de colonne (c’est-a-dire si la valeur Khi-deux est significative), I’analyse
des correspondances peut contribuer a révéler la nature de la relation.

Analyse de correspondance multiple

L’ Analyse de correspondance multiple tente de créer une solution dans laquelle les objets faisant
partie de la méme modalité sont représentés proches les uns des autres, et les objets de modalités
différentes, éloignés les uns des autres. Chaque objet se trouve aussi prés que possible des points
de modalité qui s’appliquent. Ainsi, les modalités divisent les objets en sous-groupes homogénes.
Les variables sont considérées comme homogeénes lorsqu’elles classent les objets des mémes
modalités dans les mémes sous-groupes.

Pour une solution en une dimension, I’analyse de correspondance multiple attribue des
valeurs d’échelle optimale (quantifications de modalité) a chaque modalité de chaque variable
si bien que, dans I’ensemble, les modalités ont en moyenne une étendue maximale. Pour
une solution en deux dimensions, 1’analyse de correspondance multiple recherche un second
ensemble de quantifications des modalités de chaque variable non lié¢ au premier ensemble, en
réessayant d’optimiser I’étendue, etc. Les modalités recevant autant de coordonnées qu’il existe
de dimensions, les variables de I’analyse sont censées étre nominales multiples au niveau de
codage optimal.

L’analyse de correspondance multiple affecte également des coordonnées aux objets de
I’analyse, afin que les quantifications de modalité représentent les moyennes, ou barycentres, des
coordonnées des objets de la modalité.
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Relation avec les autres procédures de modalité. L’analyse de correspondance multiple est
également appelée analyse d’homogénéité ou double codage. Elle fournit des résultats, certes
comparables mais pas identiques, a ceux de 1’analyse des correspondances lorsque seules deux
variables sont utilisées. L’analyse des correspondances généere des résultats uniques récapitulant
I’ajustement et la qualité de la représentation de la solution, y compris les informations de stabilité.
Par conséquent, dans le cas de deux variables, il vaut mieux généralement préférer 1’analyse des
correspondances a 1’analyse de correspondance multiple. Ces deux procédures présentent une
autre différence : le point de départ de 1’analyse de correspondance multiple est une matrice de
données, dans laquelle les lignes sont des objets et les colonnes sont des variables. Quant au point
de départ de I’analyse des correspondances, il peut étre la méme matrice de données, une matrice
de proximité générale ou un tableau de contingence joint, qui est une matrice récapitulative ou
les lignes et les colonnes représentent des modalités de variables. L’analyse de correspondance
multiple peut également étre assimilée a I’analyse en composantes principales de données codées
au niveau nominal multiple.

Relation avec les méthodes standard. L’analyse de correspondance multiple peut étre considérée
comme ¢tant I’analyse d’un tableau de contingence a entrées multiples. Un tableau de contingence
a entrées multiples peut également &tre analysé avec la procédure de tableaux croisés, mais
celle-ci fournit des statistiques récapitulatives distinctes pour chaque modalité de chaque variable
de controle. Grace a I’analyse de correspondance multiple, il est généralement possible de
récapituler la relation entre toutes les variables a I’aide d’un diagramme bidimensionnel. Un
mode d’utilisation avancé de ce type d’analyse consiste a remplacer les valeurs de modalité
d’origine par les valeurs d’échelle optimale de la premicre dimension, puis a effectuer une analyse
multivariée secondaire. Puisque 1’analyse de correspondance multiple remplace les étiquettes

de modalité par des valeurs d’échelle numérique, de nombreuses procédures nécessitant des
données numériques peuvent étre appliquées lorsqu’elle est terminée. Par exemple, la procédure
d’analyse factorielle crée une premicére composante principale équivalant a la premiére dimension
de I’analyse de correspondance multiple. Les coordonnées des composantes de la premicre
dimension sont identiques a celles des objets et les corrélations entre composantes, aux mesures
de discrimination. Néanmoins, la deuxiéme dimension de I’analyse de correspondance multiple
est différente de celle de I’analyse factorielle.

Positionnement multidimensionnel

Le positionnement multidimensionnel convient le mieux si votre analyse a pour but de
rechercher une structure dans un ensemble de mesures de distance entre un ensemble d’objets
ou d’observations unique. Pour cela, il affecte les observations a des positions particuliéres
dans un espace conceptuel de petite dimension de telle sorte que les distances entre les points
dans I’espace correspondent le mieux possible aux dissimilarités données. Le résultat est une
représentation & moindres carrés des objets dans cet espace de petite dimension, qui vous aidera,
dans certains cas, & mieux comprendre vos données.

Relation avec les autres procédures de modalité. Lorsque vous utilisez des données multivariées a
partir desquelles vous créez des distances et que vous analysez ensuite avec le positionnement
multidimensionnel, les résultats s’avérent similaires a ceux de I’analyse des données utilisant
une analyse des composantes principales qualitatives, impliquant la standardisation principale
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des objets. Ce type d’analyse en composantes principales est également appelé analyse des
coordonnées principales.

Relation avec les méthodes standard. La procédure de positionnement multidimensionnel qualitatif
(PROXSCAL) apporte des améliorations a la procédure de codage disponible dans I’option
Statistiques de base (ALSCAL). PROXSCAL fournit un algorithme accéléré pour certains
modeles et vous permet d’appliquer des restrictions a I’espace commun. En outre, PROXSCAL
tente de minimiser le stress brut normalisé plutét que le stress S (également appelé pression). En
général, on dénote une certaine préférence pour le stress brut normalisé, car cette mesure est basée
sur les distances, alors que le stress S est basé sur leur carr¢.

Dépliage multidimensionnel

Le Dépliage multidimensionnel convient mieux si votre analyse a pour but de rechercher une
structure dans un ensemble de mesures de distance entre deux ensembles d’objets (appelés objets
de ligne et de colonne). Pour cela, il affecte les observations a des positions particuliéres dans un
espace conceptuel de petite dimension de telle sorte que les distances entre les points dans 1’espace
correspondent le mieux possible aux dissimilarités données. Le résultat est une représentation a
moindres carrés des objets de ligne et de colonne dans cet espace de petite dimension, qui vous
aidera, dans certains cas, a mieux comprendre vos données.

Relation avec les autres procédures de modalité. Si vos données sont constituées de distances
entre un ensemble unique d’objets (une matrice carrée, symétrique), utilisez Positionnement
multidimensionnel.

Relation avec les méthodes standard. La procédure de dépliage multidimensionnel des modalités
(PREFSCAL) apporte des améliorations a la fonctionnalité de dépliage disponible dans I’option
Statistiques de base (avec ALSCAL). PREFSCAL vous permet d’instaurer des restrictions sur
I’espace commun. En outre, PREFSCAL tente de minimiser une mesure de stress pénalisée,
I’aidant ainsi a éviter de dégénérer des solutions (auxquels les algorithmes précédents sont enclins).

Ratio d’aspect des diagrammes de codage optimal

Le ratio d’aspect des diagrammes de codage optimal est isotrope. Dans un diagramme
bidimensionnel, la distance représentant une unité de la dimension 1 est égale a celle représentant
une unité de la dimension 2. Si, dans ce type de diagramme, vous modifiez I’étendue d’une
dimension, le systéme modifie la taille de I’autre dimension pour que les distances physiques
restent égales. Il est impossible de remplacer un ratio d’aspect isotrope pour les procédures de
codage optimal.

Lectures recommandées

Reportez-vous aux documents suivants pour obtenir des informations générales sur les méthodes
de codage optimal.
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Régression nominale (CATREG)

La régression nominale quantifie les données qualitatives en affectant des valeurs numériques
aux modalités ; une équation de régression linéaire optimale est ainsi créée pour les variables
transformées. La régression nominale est également appelée CATREG, acronyme de categorical
regression.

L’analyse de la régression linéaire standard implique la réduction des différences de sommes
des carrés entre une variable de réponse (dépendante) et une combinaison pondérée des prédicteurs
(variables indépendantes). Les variables sont habituellement quantitatives, les données nominales
étant recodées en variables binaires ou de contraste. En conséquence, les variables qualitatives
servent a séparer les groupes d’observations et cette technique estime des séries de paramétres
distinctes pour chaque groupe. Les coefficients estimés reflétent le mode d’affectation de la
réponse due aux modifications des prédicteurs. Il est possible de prévoir la réponse pour n’importe
quelle combinaison de valeurs de variables indépendantes.

Une autre approche consiste a effectuer la régression de la réponse sur les valeurs des variables
indépendantes nominales proprement dites. Dans ce cas, un seul coefficient est estimé pour chaque
variable. Toutefois, pour les variables qualitatives, les valeurs des modalités sont arbitraires. Le
codage des modalités selon plusieurs méthodes produit différents coefficients, ce qui complique
les comparaisons d’analyses portant sur les mémes variables.

CATREG constitue une extension de I’approche standard en codant simultanément les variables
qualitatives, ordinales et numériques. Cette procédure quantifie les variables qualitatives afin que
les valeurs affectées reflétent les caractéristiques des modalités d’origine. La procédure traite les
variables qualitatives quantifiées de la méme fagon que les variables numériques. L’utilisation
de transformations non linéaires permet d’analyser les variables a différents niveaux afin de
déterminer le modele correspondant au meilleur ajustement possible.

Exemple : La régression nominale peut étre utilisée pour décrire dans quelle mesure la satisfaction
professionnelle dépend de la modalité d’emploi, de la région et de la durée du transport. Vous
pourriez ainsi déterminer que les plus hauts niveaux de satisfaction professionnelle correspondent
aux postes de direction et aux temps de transport les plus faibles. Vous avez ainsi la possibilité
d’utiliser I’équation de régression résultante pour prévoir la satisfaction professionnelle relative a
n’importe quelle combinaison de ces trois variables indépendantes.

Diagrammes et statistiques : Fréquences, coefficients de régression, tableau ANOVA, historique
des itérations, valeurs affectées aux modalités, corrélations entre variables indépendantes non
transformées, corrélations entre variables indépendantes transformées, les diagrammes de résidus
et de transformation.

Données. CATREG traite les variables indicatrices de modalités. Les indicateurs de modalités
doivent étre des nombres entiers positifs. Vous pouvez utiliser la boite de dialogue Discrétisation
pour convertir les variables fractionnées et les variables chaine en nombres entiers positifs.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 16
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Hypotheses : Une seule variable de réponse est autorisée, mais le nombre maximal de variables
explicatives est de 200. Les données doivent comporter au moins trois observations valides, le

nombre d’observations valides ne devant pas dépasser le nombre de variables indépendantes
plus un.

Procédures apparentées : La procédure CATREG équivaut a la procédure d’analyse de corrélation
canonique nominale avec codage optimal (OVERALS) avec deux groupes, dont 1’un ne comporte
qu’une seule variable. Le codage de toutes les variables au niveau numérique correspond a
I’analyse de régression multiple standard.

Pour obtenir une régression nominale
» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Codage optimal (CATREG)...

Figure 2-1
Boite de dialogue Régression nominale

3

H Régression nominale

Yariable dépendante : g
+ = Discretiser ..
|pref(5pline ordinale 2 20 |
Manguart ...

Définir I'échelle... 7
= Ciptions

Yarishles indépendantes

REgularization...

packageSpline ordinale 2 2 :
brand;Spline ordinale 2 2) LI

price(Spline ordinals 2 21 Entegistre...
zeal(Spline ordinale 2 2)

moneySpline ordinale 2 27

Diagrammes...

IIIIIII 2

[ il ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez la variable dépendante, ainsi que la ou les variables indépendantes.

» Cliquez sur OK.

Sinon, modifiez le niveau de codage de chaque variable.

Définir une échelle dans la régression nominale

Vous pouvez définir le niveau de codage optimal des variables dépendantes et indépendantes.
Par défaut, elles sont codées comme des splines monotones de second degré (ordinales) avec
deux points critiques intérieurs. En outre, vous pouvez également définir la pondération pour les
variables d’analyse.
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Figure 2-2
Boite de dialogue Définir I'échelle

@ Reégression nominale : Definir l'échelle

Miveau du codage optimal
@ spline ordinsle ©) Ordinales
© Spline nominale © Motninales

© Mumérique
Spline

Degré Pairts critiques :

ive] | sonuer || sige |

Niveau du codage optimal : Vous pouvez également sélectionner le niveau de codage pour la
quantification de chaque variable.

Spline ordinale : L’ordre des modalités de la variable observée est conservé dans la variable
codée de fagon optimale. Les points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur)
passant par I’origine. La transformation résultante est un modeéle polynomial monotone lissé
du degré choisi. Ses différents éléments dépendent du nombre de noeuds intérieurs défini par
I’utilisateur ainsi que du positionnement de ces derniers, déterminé par la procédure.

Spline nominale : La seule information de la variable observée qui est conservée dans la
variable codée de fagcon optimale est le groupe des objets dans les modalités. L’ordre des
modalités de la variable observée n’est pas conservé. Les points des modalités se trouvent sur
une ligne droite (vecteur) passant par 1’origine. La transformation résultante est un modele
polynomial lissé, peut-étre non monotone, du degré choisi. Ses différents éléments dépendent
du nombre de noeuds intérieurs défini par 1’utilisateur ainsi que du positionnement de ces
derniers, déterminé par la procédure.

Ordinal. L’ordre des modalités de la variable observée est conservé dans la variable codée de
facon optimale. Les points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur) passant
par Iorigine. La transformation du résultat convient mieux que la transformation ordinale
spline, mais s’avére moins lissée.

Nominal. La seule information de la variable observée qui est conservée dans la variable codée
de fagon optimale est le groupe des objets dans les modalités. L’ordre des modalités de la
variable observée n’est pas conservé. Les points des modalités se trouvent sur une ligne
droite (vecteur) passant par I’origine. La transformation du résultat convient mieux que la
transformation nominale spline mais s’avére moins lissée.

Numérique. Les modalités sont considérées comme triées et espacées régulierement (niveau
d’intervalle). L’ordre des modalités ainsi que les distances égales entre les nombres de
modalités de la variable sont conservées dans la variable codée de fagon optimale. Les
points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur) passant par 1’origine. Lorsque
toutes les variables sont au niveau numérique, I’analyse est analogue a celle en composantes
principales standard.
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Régression nominale : Discrétisation

La boite de dialogue Discrétisation vous permet de choisir une méthode de recodage des variables.
Les valeurs fractionnées sont regroupées en sept modalités (ou en nombre de valeurs distinctes
de variables si le nombre est inférieur a sept) avec une distribution normale approximative, a
moins qu’une autre configuration ne soit spécifiée. Les variables chaine sont toujours converties
en nombres entiers positifs en affectant des indicateurs de modalités selon I’ordre croissant
alphanumérique. La discrétisation des variables chaine s’applique a ces nombres entiers. Par
défaut, d’autres variables sont laissées inutilisées. Les variables discrétisées sont ensuite utilisées
dans I’analyse.

Figure 2-3
Discrétisation

H Régression nominale : Discrétisation

Yariahles :

pref(Rang)
packageiMon spécifié)
brandihon spécifie)
pricelMon specifie)
zeal(Mon spécifié)
money(Mon specifia)

Méthode © |Rang -

Regroupement

@

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aide ]

Méthode. Choisissez entre Regroupement, Rang et Multiplier.
m  Regroupement: Recodez en un nombre spécifié de modalités ou par intervalle.
m Classement. La variable est discrétisée via le classement des observations.

m  Multiplier: Les valeurs courantes de la variable sont standardisées, multipliées par 10 et
arrondies, et possedent une constante ajoutée de sorte que la valeur discrétisée la plus faible
soit égale a 1.
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Regroupement : Les options suivantes sont disponibles lorsque vous discrétisez des variables
par groupe :

®  Nombre de modalités : Indiquez un nombre de modalités et définissez si les valeurs de la

variable doivent faire I’objet d’une distribution approximativement gaussienne ou uniforme
entre ces modalités.

Intervalles égaux : Les variables sont recodées en modalités définies par ces intervalles de
taille égale. N oubliez pas de spécifier la longueur des intervalles.

Régression nominale : Valeurs manquantes

La boite de dialogue Valeurs manquantes vous permet de choisir la stratégie de gestion des valeurs
manquantes pour les variables de 1’analyse et supplémentaires.

Figure 2-4

Boite de dialogue Valeurs manquantes

H Regression nominale : Yaleurs manquantes

Stratéoie de la valeur manguarte

“ariables d'analyse

preflinclure le mode)
package(Exclure)
brand(Exclure)
price(Exclure)
seal(Exclure)
maney(Exclure)

Stratéie

@ Exclure les ohietz contenant des valeurs manquantes sur cette variable.

@ Inclure les valeurs mandguantes.

@ Mliciche: ©) Modsalité supplémentaire

[Poursuivre][ Annuler ][ Aicle ]

Stratégie : Vous pouvez exclure des objets contenant des valeurs manquantes (suppression par
liste) ou inclure des valeurs manquantes (traitement actif).

m  Exclure les objets contenant des valeurs manquantes sur cette variable. Les objets contenant des
valeurs manquantes dans la variable sélectionnée sont retirés de 1’analyse. Cette option n’est
pas disponible pour les variables supplémentaires.

®  Imputer les valeurs manquantes. Des valeurs sont prises en compte pour les objets contenant

des valeurs manquantes sur la variable sélectionnée. Vous pouvez choisir la méthode
d’imputation. Sélectionnez Mode pour remplacer les valeurs manquantes par la modalité la
plus fréquente. S’il existe plusieurs modes, utilisez celui dont I’indicateur de modalités est
le plus petit. Sélectionnez Modalité supplémentaire pour remplacer les valeurs manquantes
par la valeur affectée a une modalité supplémentaire. Cela suppose que les objets contenant
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une valeur manquante pour cette variable sont considérés comme appartenant a la méme

modalité (supplémentaire).

Régression nominale : Options

La boite de dialogue Options permet de sélectionner le style de configuration initiale, de spécifier
les critéres d’itération et de convergence, de sélectionner les objets supplémentaires et de définir

I’étiquetage des diagrammes.

Figure 2-5
Options

Régressiun nominale : Options

COhiet= supplémentaires

® Plage d'observations
Premigre :

[ ]
[ ]

Dernigre :

(@] Chbservation unigue :

~ Obszervations & traiter comme supplémentaires

Critéres

Convergence :

.0000m
Mombre maximum d térations :

Etiqueter lzs disgrammes par

C)] Etiuettes de variable ou étiguettes de valeur

© Motz ou valeurs de variable

Limite de la longueur o' tiquette :

Configuration initizle
@ Numériue
© pléstoire
©) Départs systématiques muttiples
Mocgles & tester

(2]

L'enzemble réduit st compozé de modéles dans leaguels
o2 les signes négatits sont autorizés seulement pour les
1 variahles avec un pourcertage de perte de variance
supérieur au seuil.

© Utilizer les signes fixes pour les coefficierts de régression
Signes des coefficients de régression

IEPoursuivreél[ Annuler ][ Aide ]

Objets supplémentaires : Cette option permet de définir les objets a traiter comme objets
supplémentaires. Entrez simplement le numéro d’un objet supplémentaire (ou spécifiez un
intervalle d’observations), puis cliquez sur Ajouter. Vous ne pouvez pas pondérer des objets
supplémentaires (les pondérations indiquées sont ignorées).

Configuration initiale : Si aucune variable n’est considérée comme nominale, sélectionnez la
configuration Numérique. Si une variable au moins est considérée comme nominale, choisissez

la configuration Aléatoire.

Si au moins une variable a un niveau d’échelle ordinal ou Spline ordinal, 1’algorithme habituel
pour les modeéles peut également générer une solution moins optimale. Choisir les Départs
multiples systématiques avec tous les types de signes possibles permettra toujours de trouver la
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solution optimale, mais la durée d’exécution requise augmente rapidement en méme temps que
le nombre de variables ordinales et Spline ordinales dans I’ensemble de données. Vous pouvez
réduire le nombre de types de test en spécifiant un pourcentage de perte de seuil de variance, pour
lequel plus le seuil est élevé, plus le nombre de types de signes exclus augmente. Cette option
ne permet pas de garantir I’obtention de la solution optimale, mais elle réduit le risque d’obtenir
une solution moins optimale. De plus, si la solution optimale n’est pas trouvée, il y a moins de
chances que la solution moins optimale soit trés différente de la solution optimale. Lorque des
départs multiples systématiques sont demandés, les signes des coefficients de régression pour
chaque départ sont écrits dans un fichier de données IBM® SPSS® Statistics externe ou dans un
ensemble de données de la session en cours. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section
Régression nominale : Enregistrement sur p. 26.

Les résultats d’une exécution précédente avec départs multiples systématiques vous permettent d’
Utiliser des signes fixes pour les coefficients de régression. Les signes (indiqués par 1 et —1) doivent
se trouver dans une ligne de I’ensemble de données ou du fichier spécifiés. Le chiffre de départ a

valeur enticre est le numéro d’observation de la ligne de ce fichier qui contient les signes a utiliser.

Criteres. Vous pouvez spécifier le nombre maximal d’itérations que la régression peut prendre
en charge dans ses calculs. Vous avez également la possibilité de sélectionner une valeur de
critére de convergence. La régression interrompt son itération dés que la différence du total
ajusté entre les deux derniéres itérations est inférieur a la valeur de la convergence, ou dés que le
nombre maximal d’itérations est atteint.

Etiqueter les diagrammes par : Vous permet de préciser si les étiquettes de variable et de valeurs
ou les noms ou valeurs de variables sont utilisés dans les diagrammes. Vous pouvez également
spécifier une longueur maximale pour les étiquettes.
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Régularisation de régression nominale

Figure 2-6
Boite de dialogue Régularisation

@ Régression nominale : Régularisation
hEthode Diagrammes Elastic Met
© Aucun © Génerer tous les diagrammes Elastic Net possibles
© Régression de créte @ Générer des diagrammes Elastic Net pour certaines pénaltés de créte

@ Flage de valeurs
Premigre :
O Lasso Derniére ;

O Waleur unigue

@ Elastic net
hetii o Ma ¢ Incrément ; = PRI a
T il nereme Yaleurs de penalite de créte
Régression de créte : |D'D | |'1 {0 | |D'1 | Liste de valeurs de pénalité
Lagsa: bo | fo | poz ]

Ajouter

[« Atficher les diagrammes de régularisation

[Poursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Méthode. Les méthodes de régularisation peuvent améliorer 1’erreur de prédiction du modéle en
réduisant la variabilité des estimations du coefficient de régression a I’aide d’une réduction des
estimations tendant vers 0. Le Lasso et Elastic Net réduiront certaines estimations de coefficient
a 0 exactement, permettant ainsi une forme de sélection de variables. Lorsqu’une méthode de
régularisation est demandée, le modele et les coefficients régularisés pour chaque valeur de
coefficient de pénalité sont écrits dans un fichier de données IBM® SPSS® Statistics externe ou
un ensemble de données de la session en cours. Pour plus d’informations, reportez-vous a la
section Régression nominale : Enregistrement sur p. 26.

m Régression de créte. La régression de créte réduit les coefficients en introduisant un terme de
pénalité égal a la somme des coefficients au carré multiplée par un coefficient de pénalité. Ce
coefficient peut étre compris entre 0 (aucune pénalité) et 1 ; cette procédure recherchera la
“meilleure” valeur de pénalité si vous spécifiez un intervalle et un incrément.

B lasso. Le terme de pénalité de Lasso est basé sur la somme des coefficients absolus
et la spécification d’un coefficient de pénalité est semblable a celle d’une régression
pseudo-orthogonale. Néanmoins, le Lasso nécessite beaucoup plus de calculs.

m Elastic net. Elastic Net regroupe simplement les pénalités de régression Lasso et de créte et
effectuera une recherche dans la grille des valeurs spécifiées pour trouver les “meilleurs”
coefficients de pénalité de régression Lasso et de créte. Pour une paire de pénalités de
régression Lasso et de créte donnée, Elastic Net ne nécessite pas plus de calculs que le Lasso.
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Afficher les diagrammes de régularisation. 11 s’agit de diagrammes comparant les coefficients de
régression et la pénalité de régularisation. Pendant que ce diagramme recherche un intervalle de
valeurs pour le “meilleur” coefficient de pénalité, il affiche les modifications des coefficients de
régression dans cet intervalle.

Diagrammes Elastic Net. Pour la méthode Elastic Net, des diagrammes de régularisation séparés
sont générés par les valeurs de la pénalité de régression de créte. La fonction Tous les diagrammes
possibles utilise chaque valeur de I’intervalle déterminé par les valeurs minimum et maximum

de pénalité de régression de créte spécifiées. La fonction Pour certaines pénalités de créte permet
de spécifier un sous-ensemble des valeurs dans I’intervalle déterminé par le minimum et le
maximum. Entrez simplement le chiffre d’une valeur de pénalité (ou spécifiez un intervalle

de valeurs), puis cliquez sur Ajouter.

Régression nominale : Résultat

La boite de dialogue Résultats permet de sélectionner les statistiques a afficher dans le résultat.

Figure 2-7
Résultat
5| Régression nominale : Résultats
Tahlealy Rééchantilonnane
[+ R muttiple © sueun
© alidstion croisée
[ amova
[ Coetficierts © 532 Baotstrap

|| Higtarigue des térstions
__. Corrélations des variables d'origine
[T] corrélations des varisbles transformées

Watiahles danalyse : Waleurs affectées aux modslités :

pref
package
hrand -
price
zeal

Honey
Statistiques descriptives

IéPoursuiweéI[ Annuler ][ Ajde ]

Tableaux. Génére des tableaux pour :

m R multiple. Comprend R? et R? ajusté, R2 ajusté prend en compte le codage optimal.
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ANOVA : Cette option présente les sommes des carrés de régression et des résidus, le moyenne
des carrés ainsi qu’un test-F. Deux tableaux ANOVA sont affichés : L’un avec des degrés de
liberté pour la régression égaux au nombre de variables explicatives, et I’autre avec les degrés
de liberté pour la régression prenant en compte le codage optimal.

Coefficients. Cette option propose trois tableaux. Le tableau Coefficients : il comporte
des bétas, 1’erreur standard des bétas, des valeurs t et la signification ; le tableau
Coefficients : Codage optimal qui contient I’erreur standard des bétas prenant en compte
les degrés de liberté du codage optimal ; le tableau des corrélations simples et partielles,
qui comporte les mesures d’importance relative de Pratt pour les variables indépendantes
transformées, ainsi que la tolérance avant et aprés transformation.

Historique d’itération. Pour chaque itération, y comprises les valeurs de départ de 1’algorithme,
le R multiple et I’erreur de régression apparaissent. L’augmentation dans le R multiple est
répertoriée en commencant a partir de la premiére itération.

Corrélations des variables d’origine : Une matrice affichant les corrélations entre les variables
sans transformation apparait.

Corrélations des variables transformées : Une matrice affichant les corrélations entre les
variables transformées apparait.

Modeles et coefficients régularisés. Affiche les valeurs de pénalité, le R-deux et les coefficients
de régression pour chaque modéele régularisé. Si une méthode de rééchantillonnage est
spécifiée ou si des objets supplémentaires (observations de test) sont spécifiés, 1’erreur de
prévision ou la MSE de test sont également affichées.

Rééchantillonnage. Les méthodes de rééchantillonnage offrent une estimation de I’erreur de
prédiction du modele.

Validation croisée. La validation croisée divise I’échantillon en plusieurs sous-échantillons
ou niveaux. Les modéles de régression nominale sont générés en excluant a tour de réle les
données de chaque sous-échantillon. Le premier modele est basé sur toutes les observations
exceptées celles du premier sous-échantillon, le deuxieme modéle est basé sur toutes les
observations exceptées celles du deuxieme sous-échantillon, etc. Pour chaque modéle,
I’erreur de prédiction est estimée en appliquant le modéle au sous-échantillon exclu lors de
sa génération.

Bootstrap .632 Avec le bootstrap, les observations sont extraites aléatoirement & partir des
données avec remplacement. Ce processus se répete autant de fois que nécessaire pour obtenir
un nombre d’échantillons du bootstrap. Un modéele est adapté a chaque échantillon du
bootstrap et I’erreur de prédiction de chaque mod¢le est estimée par ce modele et est ensuite
appliquée aux observations ne se trouvant pas dans 1’échantillon du bootstrap.

Valeurs affectées aux modalités : Les tableaux des valeurs transformées des variables sélectionnées
apparaissent.

Statistiques descriptives : Les tableaux affichant les fréquences, les valeurs manquantes et les
modes des variables sélectionnées apparaissent.
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Régression nominale : Enregistrement

La boite de dialogue Enregistrer vous permet d’enregistrer des prévisions, des résidus et des
valeurs transformées dans 1’ensemble de données actif et/ou d’enregistrer les données discrétisées,
les valeurs transformées, les modeles et coefficients régularisés ainsi que les signes des coefficients

de régression dans un fichier de données externe IBM® SPSS® Statistics ou un ensemble de
données de la session en cours.

B Les ensembles de données sont disponibles lors de la session en cours mais ne sont pas
disponibles lors des sessions suivantes, sauf si vous les enregistrez clairement comme fichiers
de données. Les noms des ensembles de données doivent étre conformes aux régles de
dénomination de variables.

B Les noms de fichiers ou les noms de I’ensemble de données doivent étre différents pour
chaque type de données enregistrées.

Figure 2-8
Enregistrer

| Régression nominale : Enregistrer

__. Enredistrer les prévisions dans 'ensemble de données actif

|1 Enredistrer les résidus dans lensemble de données actit

Données discrétisées Madéles et coefficients régularisés

| Créer des données discrétistes ® créer un nouvel ensemble de données

) Mom de I'ensemble de données © [Ensemble_de_donne

(D) Créer un nouvesu fichisr de données

Wariables tranzformées Signes des coefficients de régression

=i @
|| Enregistrer les vatisbles transformées dans l'ensemble de données actif

[T Enregistrez les variables transformées dans un nouvesu fichier ou ensemble de données
Q.

|§P0ursuivre§|[ Annuler ][ Aide ]

Les modeles et coefficients régularisés sont enregistrés a chaque fois qu’une méthode de
régularisation est sélectionnée dans la boite de dialogue Régularisation. Par défaut, la procédure
crée un nouvel ensemble de données avec un nom unique, mais vous pouvez spécifier le nom de
votre choix ou écrire dans un fichier externe.

Les signes des coefficients de régression sont enregistrés a chaque fois que des départs multiples
systématiques sont utilisés comme configuration initiale dans la boite de dialogue Options . Par
défaut, la procédure crée un nouvel ensemble de données avec un nom unique, mais vous pouvez
spécifier le nom de votre choix ou écrire dans un fichier externe.
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Régression nominale des diagrammes de transformation

La boite de dialogue Diagrammes vous permet de définir les variables qui produiront des
diagrammes de résidus et de transformation.

Figure 2-9
Boite de dialogue Diagrammes
H Régression nominale : Diagrammes
Diagrammes de tranaformation :
pret pref
package package

brand
price
zeal

money

Diagrammes résiduels ;

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aide ]

Diagrammes de transformation : Pour chacune de ces variables, les valeurs affectées aux
modalités sont représentées par rapport aux valeurs des modalités d’origine. Les modalités vides
apparaissent sur 1’axe horizontal mais n’affectent pas les calculs. Ces modalités sont identifiées
par des interruptions dans la courbe reliant les valeurs affectées.

Diagrammes de résidus : Pour chacune de ces variables, les résidus (calculés pour la variable
dépendante a partir de toutes les variables explicatives exceptée la variable explicative en
question) sont appliqués aux indicateurs de modalités et aux valeurs affectées aux modalités
optimales multipliées par béta par rapport aux indicateurs de modalités.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande CATREG

Vous pouvez personnaliser la régression nominale en collant vos sélections dans une fenétre de
syntaxe et en modifiant la syntaxe de commande CATREG. Le langage de syntaxe de commande
vous permet aussi de :

m  Spécifier les noms de racine des variables transformées lorsque vous les enregistrez dans
I’ensemble de données actif (avec la sous-commande SAVE).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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Analyse en composantes principales
qualitatives (CATPCA)

Cette procédure quantifie simultanément des variables qualitatives en réduisant le nombre de
dimensions des données. [’analyse en composantes principales qualitatives est €également appelée
CATPCA, acronyme de CATegorical Principal Components Analysis.

Le but d’une telle analyse est de réduire un groupe original de variables en un groupe plus
petit de composantes non corrélées représentant la plupart des informations rencontrées dans les
variables d’origine. Cette technique est d’une grande utilité lorsqu’un grand nombre de variables
empéche d’interpréter efficacement les relations entre les objets (sous-objets et unités). En
réduisant le nombre de dimensions, vous pouvez interpréter plusieurs composantes et non plus un
grand nombre de variables.

L’analyse en composantes principales standard comporte des relations linéaires entre les
variables numériques. D’un autre c6té, I’approche du codage optimal permet aux variables d’étre
codées a différents niveaux. Les variables qualitatives sont quantifiées de fagon optimale par
rapport au nombre de dimensions spécifié. En conséquence, des relations non linéaires entre
les variables peuvent étre spécifiées.

Exemple : L’analyse en composantes principales qualitatives peut étre utilisée afin de représenter
sur un diagramme les relations entre la modalité d’emploi, la région, le temps de transport
(élevé, moyen ou faible), et la satisfaction professionnelle. Vous constatez peut-étre que deux
dimensions représentent une part importante de la variance. La premiére dimension peut séparer
les modalités d’emploi par région, alors que la seconde sépare les modalités socioprofessionnelles
en fonction du temps de transport. Notez également que la satisfaction professionnelle est liée au
temps moyen de transport.

Diagrammes et statistiques : Effectifs, valeurs manquantes, niveau de codage optimal, mode,
variance représentée par les coordonnées du barycentre, coordonnées vectorielles, total par
variable et par dimension, corrélations entre composantes et variables initiales pour variables
quantifiées par vecteur, valeurs affectées aux modalités et coordonnées, historique des itérations,
corrélations des variables transformées et des valeurs propres de la matrice de corrélation,
corrélations des variables d’origine et des valeurs propres de la matrice de corrélation,
coordonnées des objets, diagrammes de modalités, diagrammes de modalités joints, diagrammes
de transformation, diagrammes résiduels, diagrammes de représentation des barycentres projetés,
diagrammes d’objets, diagrammes doubles, diagrammes triples et diagrammes des corrélations
entre composantes et variables initiales.

Données : Les variables chaine sont toujours converties en nombres entiers positifs par ordre
croissant alphanumérique. Les valeurs manquantes définies par 1’utilisateur, les valeurs
manquantes par défaut et les valeurs inférieures a 1 sont considérées comme manquantes ; vous

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 28



29

Analyse en composantes principales qualitatives (CATPCA)

pouvez donc recoder ou ajouter une constante aux variables contenant des valeurs inférieures
a 1 pour les définir comme non manquantes.

Hypotheses : Les données doivent contenir au moins trois observations valides. L’analyse
repose sur des données sous forme de nombres entiers positifs. L’option de discrétisation classe
automatiquement une variable fractionnée en regroupant ses valeurs en modalités avec une
distribution “normale” et convertit automatiquement les valeurs des variables chaine en nombre
entiers positifs. Vous pouvez en outre, spécifier d’autres schémas de discrétisation.

Procédures apparentées : Le codage de toutes les variables au niveau numérique correspond a
I’analyse en composantes principales standard. Les fonctionnalités de représentation alternée sont
disponibles en utilisant les variables transformées dans une analyse en composantes principales
linéaires standard. Si toutes les variables possédent des niveaux de codage nominal multiple,
I’analyse en composantes principales qualitatives est identique a I’analyse des correspondances.
Si des groupes de variables sont intéressants, vous devez utiliser une analyse des corrélations
canoniques nominales (non linéaires).

Obtenir une analyse en composantes principales catégorielles

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 3-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
i co dage optimal

Miveau du codage optimal

@ Toutes le= vatiables sort nominales muttiples

@ Certaines variables ne sont pas nominalzs muttiples
Mambre d'enzembles de varishles

@ Un enzemble

© Plusieurs ensembles

Analyse sélectionnée

Compozantes principales catégorieles

Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez Certaines variables non nominales multiples.
» Sélectionnez Un groupe.

» Cliquez sur Définir.



30

Chapitre 3

Figure 3-2
Boite de dialogue Composantes principales qualitatives

= Composantes principales catégorielles

Variables d'analyse |

&; Diagnoziz [diag2] weeight(1 Spline ordinale 2 2 e
d:l time2 mens(1 Spline ordinale 2 2)
fast(1 Spline ordinale 2 21

kinger1 Spline ardinale 2 2)
vormit( Spline ordinale 2 23 bl

Dizgrammes

Watiahles supplémentsires :

tidifSpline ordinale 2 2)

Chargement

Définir 'Echelle. ..

Etiguetage des variables :

time
disgy

EINE

I

Dimensionz de la solution :

[ OK ] [ Coller ] [Eéin!‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez au moins deux variables d’analyse et spécifiez le nombre de dimensions de la
solution.

» Cliquez sur OK.

Vous pouvez peut-étre spécifier des variables supplémentaires qui sont ajustées a la solution
trouvée, ou des variables d’étiquettes pour les diagrammes.

Définir I'échelle et la pondération dans CATPCA

Vous pouvez définir le niveau de codage optimal des variables d’analyse et des variables
supplémentaires. Par défaut, elles sont codées comme des splines monotones de second degré
(ordinales) avec deux points critiques intérieurs. En outre, vous pouvez également définir la
pondération pour les variables d’analyse.
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Figure 3-3
Définir I'échelle et la pondération

fH Bofte de dialogue Composantes principales catégorielles : Définir l'échelle et la pondération

Ponceration de |a variable ©

Miveau du codage optimal
@ spline ordinale @ Ordinales
© Spline nominale (@) Mominales

@ Mominal muttiple (D Ngmérique

Spline

|§Pour3uivre§|[ ArinUler ][ Ajde ]

Pondération de la variable : Vous pouvez choisir une pondération pour chaque variable. La valeur
spécifiée doit étre un nombre entier positif. La valeur par défaut est 1.

Niveau du codage optimal : Vous pouvez é¢galement sélectionner le niveau de codage a utiliser pour
quantifier chaque variable.

Spline ordinale : L’ordre des modalités de la variable observée est conservé dans la variable
codée de fagon optimale. Les points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur)
passant par I’origine. La transformation résultante est un modeéle polynomial monotone lissé
du degré choisi. Ses différents éléments dépendent du nombre de noeuds intérieurs défini par
I’utilisateur ainsi que du positionnement de ces derniers, déterminé par la procédure.

Spline nominale : La seule information de la variable observée qui est conservée dans la
variable codée de fagcon optimale est le groupe des objets dans les modalités. L’ordre des
modalités de la variable observée n’est pas conservé. Les points des modalités se trouvent sur
une ligne droite (vecteur) passant par 1’origine. La transformation résultante est un mode¢le
polynomial lissé, peut-étre non monotone, du degré choisi. Ses différents éléments dépendent
du nombre de noeuds intérieurs défini par 1’utilisateur ainsi que du positionnement de ces
derniers, déterminé par la procédure.

Nominal multiple : La seule information de la variable observée qui est conservée dans la
variable codée de fagon optimale est le groupe des objets dans les modalités. L’ordre des
modalités de la variable observée n’est pas conservé. Les points des modalités se trouvent
sur les barycentres des objets dans les modalités particuliéres. L option Multiple indique que
divers groupes de valeurs affectées sont obtenus pour chaque dimension.

Ordinal :L’ordre des modalités de la variable observée est conservé dans la variable codée de
facon optimale. Les points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur) passant
par I’origine. La transformation du résultat convient mieux que la transformation ordinale
spline, mais s’avére moins lissée.

Nominal :La seule information de la variable observée qui est conservée dans la variable codée
de fagon optimale est le groupe des objets dans les modalités. L’ordre des modalités de la
variable observée n’est pas conservé. Les points des modalités se trouvent sur une ligne
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droite (vecteur) passant par I’origine. La transformation du résultat convient mieux que la
transformation nominale spline mais s’avére moins lissée.

®  Numérique. Les modalités sont considérées comme triées et espacées régulierement (niveau
d’intervalle). L’ordre des modalités ainsi que les distances égales entre les nombres de
modalités de la variable sont conservées dans la variable codée de fagon optimale. Les
points des modalités se trouvent sur une ligne droite (vecteur) passant par 1’origine. Lorsque
toutes les variables sont au niveau numérique, I’analyse est analogue a celle en composantes
principales standard.

Composantes principales qualitatives : Discrétisation

La boite de dialogue Discrétisation vous permet de choisir une méthode de recodage des variables.
Les valeurs fractionnées sont regroupées en sept modalités (ou en nombre de valeurs distinctes
de variables si le nombre est inférieur a sept) avec une distribution normale approximative, a
moins qu’une autre configuration ne soit spécifiée. Les variables chaine sont toujours converties
en nombres entiers positifs en affectant des indicateurs de modalités selon I’ordre croissant
alphanumérique. La discrétisation des variables chaine s’applique a ces nombres entiers. Par
défaut, d’autres variables sont laissées inutilisées. Les variables discrétisées sont ensuite utilisées
dans I’analyse.

Figure 3-4
Discrétisation

[ Bofte de dialogue Composantes principales catégorielles : Discrétisation

Watiahles

wveight(Man spécifié)
menz{Mon specifié)
tastion spécifie)
hingelMon specifié)
vomit(Mon spécifié)
purgeiton specifie)
heyper(Mon spécifice)
famifMon spécifié)
emaniMon specifia)

Méthode :  |Regroupemment -

Regroupement
@ Mombre de modalités ;
Distribution : @ mMormale @ Unifarme

@) Intervalles gaux :

(aeas) i

Méthode : Choisissez entre Regroupement, Rang et Multiplier.

m  Regroupement: Recodez en un nombre spécifié de modalités ou par intervalle.
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m  Rang: La variable est discrétisée via le classement des observations.

m  Multiplier : Les valeurs courantes de la variable sont standardisées, multipliées par 10 et

arrondies, et possedent une constante ajoutée de sorte que la valeur discrétisée la plus faible
soit égale a 1.

Regroupement : Les options suivantes sont disponibles lorsque vous discrétisez des variables
par groupe :

®  Nombre de modalités : Indiquez un nombre de modalités et définissez si les valeurs de la
variable doivent faire I’objet d’une distribution approximativement gaussienne ou uniforme
entre ces modalités.

m Intervalles égaux : Les variables sont recodées en modalités définies par ces intervalles de
taille égale. N’oubliez pas de spécifier la longueur des intervalles.

Composantes principales qualitatives : Valeurs manquantes

La boite de dialogue Valeurs manquantes vous permet de choisir la stratégie de gestion des valeurs
mangquantes pour les variables de I’analyse et supplémentaires.

Figure 3-5
Boite de dialogue Valeurs manquantes

ffH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Valeurs manquantes

Stratégie de la valeur manguants

Wariahles d'analyse

weight{exclure des valeurs Mode )
menz(exclure des valeurs Mode )
fast{exclure des valeurs Mode )
hinge(exclure des valeurs Mode )

vomitlexclure des valeurs Mode )
purgelexclure des valeurs Mode )
hypet{exclure des valeurs Mode )
familexclure des valeurs Mode )

emaniexclure des valeurs Mode )

Kl

Wariahles supplémentaires :

tidifexclure des waleurs Mode )

Stratégie
@ Exclure les valeurs manguantes pour affectation de corrélations aprés guartification.
@ Mode (©) Modalité supplémentaire

@ Inclure les valeurs manguantes.

(*)

@ Exclure les abjets contenant des valeurs manguantes sur cette variahle.

o) D G
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Stratégie : Choisissez d’exclure les valeurs manquantes (traitement passif), d’affecter des valeurs
(traitement actif) ou d’exclure les objets contenant des valeurs manquantes (suppression des
observations incomplétes).

Exclure les valeurs manquantes pour affectation de corrélations apres quantification. Les objets
contenant des valeurs manquantes sur la variable sélectionnée ne contribuent pas a I’analyse
de cette variable. Siun traitement passif est effectué sur toutes les variables, les objets dont les
variables comportent des valeurs manquantes sont traités comme étant supplémentaires. Si les
corrélations sont spécifiées dans la boite de dialogue Résultat, les valeurs manquantes apres
analyse sont alors prises en compte avec la modalité la plus fréquente ou le mode de la variable
pour les corrélations des variables d’origine. Pour corréler des variables codées de fagon
optimale, vous devez choisir une méthode d’imputation. Sélectionnez Mode pour remplacer
les valeurs manquantes par le mode de la variable codée de fagon optimale. Sélectionnez
Modalité supplémentaire pour remplacer les valeurs manquantes par la valeur affectée a une
modalité supplémentaire. Cela suppose que les objets contenant une valeur manquante pour
cette variable sont considérés comme appartenant a la méme modalité (supplémentaire).

Inclure les valeurs manquantes. Des valeurs sont prises en compte pour les objets contenant
des valeurs manquantes sur la variable sélectionnée. Vous pouvez choisir la méthode
d’imputation : Sélectionnez Mode pour remplacer les valeurs manquantes par la modalité la
plus fréquente. S’il existe plusieurs modes, utilisez celui dont I’indicateur de modalités est
le plus petit. Sélectionnez Modalité supplémentaire pour remplacer les valeurs manquantes
par la valeur affectée a une modalité supplémentaire. Cela suppose que les objets contenant
une valeur manquante pour cette variable sont considérés comme appartenant a la méme
modalité (supplémentaire).

Exclure les objets contenant des valeurs manquantes sur cette variable. Les objets contenant des
valeurs manquantes dans la variable sélectionnée sont retirés de 1’analyse. Cette option n’est
pas disponible pour les variables supplémentaires.

Composantes principales qualitatives : Options

La boite de dialogue Options vous permet de sélectionner la configuration initiale, de spécifier
les itérations et les critéres de convergence, de sélectionner une méthode de standardisation,
de sélectionner une méthode d’étiquetage des diagrammes et, enfin, de spécifier des objets
supplémentaires.
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Figure 3-6
Options

[ Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Options

DS SUFHRETETES Méthade de standardisation

@) Plage d'obzervations :
Premiére ; “Yariable principale -

Dernire : I:I

@ Obseryvation unigue : Crttres

Convergence

Mambre maximum ditérstions . 100

Etiqueter les diagrammes par

()] Etiquettes de variable ou Stiquettes de valeur

@ Moms ou valeurs de variable
Dimension des diagrammes

@ afficher toutes les dimensions dans la solution

@ Limiter le nombre de dimensions

Configuration

Aucun .|

EPoursuivreél[ Annuler ][ Aide ]

Objets supplémentaires : Indiquez le numéro d’observation de 1’objet, ou les premier et
dernier numéros d’observation d’une plage d’objets que vous souhaitez définir comme objet
supplémentaire, puis cliquez sur Ajouter. Poursuivez jusqu’a ce que vous ayez indiqué tous les
objets supplémentaires. Si un objet est spécifié comme supplémentaire, alors les pondérations
d’observation est ignorée pour cet objet.

Méthode de standardisation : Vous pouvez spécifier I’'une des cinq options de standardisation des
coordonnées des objets et des variables. Une seule méthode de standardisation peut étre utilisée
dans une analyse donnée.

m Variable principale : Cette option optimise ’association entre les variables. Les coordonnées
des variables dans I’espace objet correspondent aux corrélations entre composants et variables
initiales (corrélations comportant des composantes principales telles que des dimensions et
des coordonnées d’objets). Cela est utile si vous €tes avant tout intéressé par les corrélations
entre variables.

m  Objet principal : Cette option optimise les distances entre les objets. Cela est utile si vous étes
avant tout intéressé par les différences ou similitudes entre objets.

m  Symetrique : Utilisez cette option de standardisation si vous &tes avant tout intéressé par
la relation entre les objets et les variables.
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m Indépendant : Utilisez cette option de standardisation si vous souhaitez examiner les distances
entre les objets ainsi que les corrélations entre variables séparément.

m  Personnalisée : Vous pouvez spécifier toute valeur réelle comprise dans I’intervalle [-1, 1].
Une valeur de 1 correspond a la méthode Objet principal, une valeur de 0 correspond a la
méthode Symétrique, et une valeur de —1 a la méthode Variable principale. En spécifiant une
valeur comprise entre —1 et 1, la valeur propre peut comprendre a la fois les objets et les
variables. Cette méthode est utile pour effectuer des diagrammes doubles ou triples.

Critéres : Vous pouvez spécifier le nombre maximum d’itérations que la procédure peut prendre
en charge dans ses calculs. Vous avez également la possibilité de sélectionner une valeur de
critére de convergence. L’algorithme interrompt son itération dés que la différence du total
ajusté entre les deux derniéres itérations est inférieur a la valeur de la convergence ou dés que
le nombre maximum d’itérations est atteint.

Etiqueter les diagrammes par : Vous permet de préciser si les étiquettes de variable et de valeurs
ou les noms ou valeurs de variables sont utilisés dans les diagrammes. Vous pouvez également
spécifier une longueur maximale pour les étiquettes.

Dimensions du diagramme. Permet de contrdler les dimensions contenues dans le résultat.

m  Afficher toutes les dimensions dans la solution. Toutes les dimensions de la solution
apparaissent dans une matrice de diagramme de dispersion.

®m Limiter le nombre de dimensions. Les dimensions affichées sont limitées a des paires de

dimensions représentées. Si vous restreignez ces dimensions, vous devez sélectionner la
plus petite et la plus grande a tracer. La plus petite dimension peut étre comprise entre 1 et
le nombre de dimensions contenues dans la solution moins 1. En outre, elle est représentée
par rapport aux dimensions plus grandes. La valeur de dimension la plus élevée peut étre
comprise entre 2 et le nombre de dimensions contenues dans la solution. Par ailleurs, elle
indique la plus grande dimension a utiliser pour le tragage des paires de dimensions. Cette
spécification s’applique a I’ensemble des représentations multidimensionnelles demandées.

Configuration : Vous pouvez lire les données d’un fichier contenant les coordonnées de la
configuration. La premiére variable du fichier doit contenir les coordonnées de la premicre
dimension, la deuxiéme variable, celles de la deuxiéme dimension, et ainsi de suite.

m [Initiale : La configuration du fichier spécifié sera utilisée comme point de départ de 1’analyse.

m  Fixe: La configuration du fichier spécifié sera utilisée pour ajuster les variables. Les variables
ainsi ajustées doivent étre sélectionnées comme des variables d’analyse, mais la configuration
étant fixe, elles doivent étre considérées comme des variables supplémentaires (il est donc
inutile de les sélectionner comme telles).

Composantes principales qualitatives : Résultat

La boite de dialogue Résultat vous permet de produire des tableaux affichant les coordonnées des
objets, les corrélations entre composantes et variables initiales, un historique des itérations, les
corrélations des variables d’origine et transformées, la variance représentée par variable et par
dimension, les valeurs affectées aux modalités pour les variables sélectionnées et les statistiques
descriptives pour les variables sélectionnées.
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Figure 3-7
Résultat

fH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Résultats
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Coordonnées des objets : Affiche les coordonnées des objets avec les options suivantes :

® Inclure les modalités de : Présente les indicateurs de modalités des variables d’analyse
sélectionnées.

m Etiqueter les objets du diagramme par: Vous pouvez sélectionner I’'une des variables spécifiées
dans la liste de variables d’étiquetage pour étiqueter les objets.

Corrélations entre composantes et variables initiales : Affiche les corrélations entre composants et
variables initiales pour toutes les variables n’ayant pas recu de niveau de codage nominal multiple.

Historique des itérations : Pour chaque itération, la variance représentée, la perte et I’augmentation
de la variance représentée sont affichées.

Correlations des variables d'origine : Affiche la matrice de corrélation des variables d’origine
ainsi que les valeurs propres de cette matrice.

Correlations des variables transformées : Affiche la matrice de corrélation des variables
transformeées (codées de fagon optimale) ainsi que les valeurs propres de cette matrice.

Variance expliquée par: Affiche le nombre de variances représentées par les coordonnées du
barycentre, les coordonnées vectorielles et le total (coordonnées du barycentre et vectorielles
combinées) par variable et par dimension.

Valeurs affectées aux modalités : Indique les valeurs affectées aux modalités et les coordonnées
pour chaque dimension de la ou des variables sélectionnées.
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Statistiques descriptives : Affiche les effectifs, le nombre de valeurs manquantes et le mode
de la ou des variables sélectionnées.

Composantes principales qualitatives : Enregistrer

La boite de dialogue Enregistrer vous permet d’enregistrer les données discrétisées, les
coordonnées des objets, les valeurs transformées et les approximations dans un fichier de
données externe IBM® SPSS® Statistics ou un ensemble de données dans la session en cours.
Vous pouvez également enregistrer les valeurs transformées, les coordonnées des objets et les
approximations dans I’ensemble de données actif.

m Les ensembles de données sont disponibles lors de la session en cours mais ne sont pas
disponibles lors des sessions suivantes, sauf si vous les enregistrez clairement comme fichiers
de données. Les noms des ensembles de données doivent étre conformes aux régles de
dénomination de variables.

® Les noms de fichiers ou les noms de I’ensemble de données doivent étre différents pour
chaque type de données enregistrées.

m  Sivous enregistrez les coordonnées des objets ou les valeurs transformées dans I’ensemble de
données actif, vous pouvez indiquer le nombre des dimensions nominales multiples.

Figure 3-8

Enregistrer

fH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Enregistrer
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Composantes principales qualitatives : Diagrammes d’objets et de
variables

La boite de dialogue Diagrammes d’objets et de variables vous permet de spécifier les types de
diagrammes souhaités ainsi que les variables pour lesquels des diagrammes sont représentés.

Figure 3-9
Diagrammes d’objets et de variables

[fH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Diagrammes d'objets et de variables
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Points des objets. Un diagramme des points des objets s’affiche.

Objets et variables (biplot) : Les points des objets sont représentés avec les coordonnées de variables
de votre choix : corrélations entre composants et variables initiales ou barycentres de variables.

Objets, corrélations et barycentres (triplot). Les points des objets sont représentés avec les
barycentres des variables de niveau de codage nominal multiple et avec les corrélations entre
composants et variables initiales des autres variables.

Variables des biplots et triplots : Vous pouvez choisir d’utiliser toutes les variables des diagrammes
doubles et triples ou de sélectionner un sous-groupe.
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Etiqueter objets : Vous pouvez choisir d’étiqueter des objets avec les modalités des variables
sélectionnées (choisissez les valeurs des indicateurs de modalités ou les étiquettes de valeurs
dans la boite de dialogue Options) ou avec le nombre d’observations. Si vous avez sélectionné
Variables, un seul diagramme est cré¢ par variable.

Composantes principales qualitatives : Diagrammes de modalités

La boite de dialogue Diagrammes de modalités vous permet de spécifier les types de diagrammes
souhaités ainsi que les variables pour lesquelles des diagrammes seront représentés.

Figure 3-10
Boite de dialogue Diagrammes de modalités
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Diagrammes de modalités : Pour chaque variable sélectionnée, un diagramme des coordonnées

du barycentre et vectorielles est représenté. Pour les variables contenant des niveaux de codage
nominal multiple, les modalités figurent dans les barycentres des objets des modalités particulieres.
Pour les autres niveaux de codage, les modalités figurent dans un vecteur passant par 1’origine.

Joindre les diagrammes de modalités : Il s’agit d’un diagramme simple représentant les
coordonnées du barycentre et les coordonnées vectorielles de chaque variable sélectionnée.
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Diagrammes de transformation : Affiche un diagramme des valeurs affectées aux modalités
optimales contre les indicateurs de modalités. Vous pouvez spécifier le nombre de dimensions
souhaité pour les variables contenant des niveaux de codage nominal multiple. Un diagramme
sera alors généré pour chaque dimension. Il vous est également possible de choisir d’afficher des
diagrammes résiduels pour chaque variable sélectionnée.

Projeter les barycentres de : Vous pouvez choisir une variable et projeter ses barycentres sur les
variables sélectionnées. Les variables comportant un niveau de codage nominal multiple ne
peuvent pas étre sélectionnées pour étre projetées. Lorsque vous lancez ce diagramme, un tableau
doté des coordonnées des barycentres projetés est également affiché.

Analyse des composantes principales qualitatives:Cartes factorielles

La boite de dialogue Cartes factorielles permet de définir les variables a inclure dans le diagramme
et d’indiquer si les barycentres seront également inclus.

Figure 3-1
Boite de dialogue Cartes factorielles

[ Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Cartes factorielles
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Afficher les corrélations entre composants. Si cette option est sélectionnée, un diagramme des
corrélations entre composants apparait.

Variables de corrélation. Vous pouvez choisir d’utiliser toutes les variables d’un diagramme des
corrélations entre composants ou de sélectionner un sous-groupe.
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Inclure les barycentres. Les variables de niveau de codage nominal multiple ne possédent pas de
corrélation mais vous pouvez choisir d’inclure leurs barycentres dans le diagramme. Vous pouvez
utiliser toutes les variables qualitatives multiples ou sélectionner un sous-groupe.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande CATPCA

Vous pouvez personnaliser I’analyse des composantes principales qualitatives si vous collez vos
sélections dans une fenétre de syntaxe et modifiez la syntaxe de commande CATPCA. Le langage
de syntaxe de commande vous permet aussi de :

m  Spécifiez les noms de racine des variables transformées, les coordonnées des objets et

les approximations lorsque vous les enregistrez dans I’ensemble de données actif (avec la
sous-commande SAVE).

m  Spécifier la longueur maximale pour les étiquettes de chaque diagramme séparément (avec
la sous-commande PLOT).

m  Spécifier une liste de variables distincte pour les diagrammes résiduels (avec la
sous-commande PLOT).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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Analyse canonique non linéaire
(OVERALS)

L’analyse de corrélation canonique non linéaire correspond a I’analyse de corrélation canonique
nominale avec codage optimal. Le but de cette procédure est de déterminer la similitude entre
les groupes de variables qualitatives et les autres. Cette analyse est également connue sous
I’acronyme OVERALS.

L’analyse de corrélation canonique standard est une extension de la régression multiple, dans
laquelle le second groupe ne contient pas de variable de réponse unique, mais contient des
variables de réponses multiples a la place. Elle sert a expliquer autant que possible la variance
tirée des relations entre deux groupes de variables numériques dans un espace de petite dimension.
Initialement, les variables de chaque groupe sont combinées de fagon linéaire de sorte que les
combinaisons comportent une corrélation maximale. Compte tenu de ces combinaisons, celles qui
sont linéaires sont déterminées par celles qui ne le sont pas avec les combinaisons précédentes et
par celles ayant la plus importante corrélation.

L’approche de codage optimal développe 1’analyse standard de trois fagons différentes.
D’abord, OVERALS vous permet d’avoir plus de deux groupes de variables. Deuxiémement,
les variables peuvent étre codées soit de fagcon nominale, soit ordinale, soit numérique. En
conséquence, des relations non linéaires entre les variables peuvent étre analysées. Enfin, au lieu
d’optimiser les corrélations entre les groupes de variable, ceux-ci sont comparés a un groupe de
compromis inconnu défini par les coordonnées des objets.

Exemple : L’analyse de corrélation canonique nominale avec codage optimal peut étre utilisée pour
afficher graphiquement la relation entre un groupe de variables contenant une modalité d’emploi
et les années d’étude, et un autre groupe de variables contenant la zone de résidence et le sexe.

I1 est possible que vous trouviez que les années d’étude et la zone de résidence établissent une
différence plus importante que les autres variables. Mais, vous pouvez considérer que les années
d’étude établissent une différence fondamentale sur la premiere dimension.

Diagrammes et statistiques : Effectifs, barycentres, historique des itérations, coordonnées des
objets, valeurs affectées aux modalités, pondérations et corrélations entre composantes et variables
initiales, ajustement unique et multiple, diagramme de coordonnées des objets, diagrammes de
coordonnées des modalités, diagrammes de corrélations entre composantes et variables initiales,
diagrammes de centres de classes et diagrammes de transformation.

Données : Utilisez des entiers pour coder les variables qualitatives (niveau de codage nominal

ou ordinal). Pour réduire le nombre de résultats, utilisez des entiers consécutifs commengant

par 1 pour coder les variables. Les variables codées a un niveau numérique ne doivent pas étre
recodées en entiers consécutifs. Pour réduire le nombre de résultats, pour chaque variable codée a

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 43
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un niveau numérique, soustrayez la plus petite valeur observée de chaque valeur et ajoutez-lui
1. Les valeurs fractionnelles sont tronquées aprés la décimale.

Hypotheses : Les variables peuvent étre classées en deux groupes ou plus. Les variables dans
I’analyse sont codées sous forme nominale multiple, nominale simple, ordinale ou numérique. Le
nombre maximum de dimensions utilisées dans la procédure dépend du niveau de codage optimal
des variables. Si toutes les variables sont indiquées comme étant ordinales, nominales simples ou
numériques, le nombre maximum de dimensions est le plus petit des deux valeurs suivantes : le
nombre d’observations moins 1 ou le nombre total des variables. Cependant, si seuls les deux
groupes de variables sont définis, le nombre maximum de dimensions correspond au nombre

de variables du plus petit groupe. Si plusieurs variables sont nominales multiples, le nombre
maximum de dimensions correspond au nombre total de modalités nominales multiples plus le
nombre de variables qualitatives non multiples et moins le nombre de variables qualitatives
multiples. Par exemple, si ’analyse implique cinq variables et si I’une d’elles est nominale
multiple avec quatre modalités, le nombre maximum de dimensions est (4 +4 — 1) ou 7. Si vous
spécifiez un nombre supérieur au maximum, la valeur maximale est alors utilisée.

Procédures apparentées : Si chaque groupe contient une variable, 1’analyse de corrélation
canonique non linéaire équivaut a 1’analyse des composantes principales avec codage optimal.
Si chacune de ces variables est nominale multiple, I’analyse correspond a I’analyse de
correspondance multiple. Si deux groupes de variables sont impliqués et que I’un d’eux contient
une seule variable, I’analyse correspond a une régression nominale avec codage optimal.

Obtenir une analyse de corrélation canonigue non linéaire

» A partir des menus, sélectionnez :

Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 4-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
Codage optimal

Miveau du codage optimal
@ Toutes les variables sont nominales multiples

(] Certaines variables ne sont pas nominales mutiples

Mombre d'enzembles de varishles
@) Un enzemble

@ Plusieurs ensembles

Analyze sélectionnee

Analyse canonigue non linéaire (OVERALS)

Anrlet ] [ Ajcle ]

» Sélectionnez soit Toutes les variables qualitatives multiples, soit Certaines variables non nominales

multiples.

» Sélectionnez Plusieurs groupes.
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» Cliquez sur Définir.

Figure 4-2
Boite de dialogue Analyse canonique non linéaire (OVERALS)
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Etiqueter les objets du diagramme par :

Dimensions de la soltion :
:] [Eéinitialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Définissez au moins deux groupes de variables. Sélectionnez les variables que vous souhaitez
inclure dans le premier groupe. Pour atteindre le dernier groupe, cliquez sur Suivant et sélectionnez
les variables a inclure dans le second. Vous pouvez également, si vous le souhaitez, ajouter

des groupes supplémentaires. Cliquez sur Précédent pour revenir au groupe de variables défini
précédemment.

» Définissez la plage de valeurs et 1’échelle de mesure (niveau de codage optimal) pour chaque
variable sélectionnée.

» Cliquez sur OK.

» Eventuellement :

m  Sélectionner une ou plusieurs variables pour fournir les étiquettes de point aux diagrammes
de coordonnées des objets. Chaque variable produit un diagramme séparé, avec les points
étiquetés par ses valeurs. Vous devez définir une plage pour chacune de ces variables
d’étiquettes de diagrammes. Lorsque vous utilisez la boite de dialogue, une variable unique
ne peut pas étre utilisée a la fois dans I’analyse et sous forme de variable d’étiquette. Si vous
souhaitez étiqueter un diagramme de coordonnées des objets avec une variable utilisée dans
I’analyse, utilisez le sous-menu Calculer (disponible depuis le menu Transformer) pour créer
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une copie de cette variable. Utilisez la nouvelle variable pour étiqueter le diagramme. Il vous
est également possible d’utiliser la syntaxe de commande.

B Indiquez le nombre de dimensions souhaitées dans la solution. En général, choisissez autant
de dimensions que nécessaires pour expliquer le maximum de la variation. Si I’analyse
implique plusieurs dimensions, des diagrammes 3D des trois premiéres dimensions sont créés.
D’autres dimensions peuvent ¢galement étre affichées en éditant le diagramme.

Définir intervalle et échelle

Figure 4-3
Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

FH] OYERALS: Définir intervalle et échelle
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Vous devez définir une plage pour chaque variable. La valeur maximale indiquée doit étre un
nombre entier. Les valeurs des données fractionnelles sont tronquées dans 1’analyse. Une valeur
de modalité située en dehors de la plage spécifiée est ignorée dans I’analyse. Pour réduire le
nombre de résultats, utilisez le sous-menu Recoder automatiquement (disponible depuis le

menu Transformer) pour créer des modalités consécutives commengant par 1 pour des variables
considérées comme nominales ou ordinales. Recoder en entiers consécutifs n’est pas recommandé
pour les variables codées a un niveau numérique. Pour réduire le nombre de résultats pour les
variables traitées comme numériques, pour chaque variable, soustrayez la valeur minimale de
chaque valeur et ajoutez-lui 1.

Vous pouvez également sélectionner le codage a utiliser pour quantifier chaque variable.
®  Ordinal : L’ordre des modalités de la variable observée est conservé dans la variable quantifice.

®  Nominal simple : Dans la variable quantifiée, les objets d’une méme modalité regoivent les
mémes coordonnées.

Nominal multiple : Les quantifications peuvent différer pour chaque dimension.

Numérique discret : Les modalités sont considérées comme triées et espacées réguliérement.
Les différences entre le nombre des modalités et 1’ordre de celles de la variable observée
sont conservées dans la variable quantifiée.
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Définir une plage

Figure 4-4
Boite de dialogue Définir intervalle

FF] OVERALS: Définir une plage

Minimum ;1

Mz I:I

Vous devez définir une plage pour chaque variable. La valeur maximale indiquée doit étre un
nombre entier. Les valeurs des données fractionnelles sont tronquées dans I’analyse. Une valeur
de modalité située en dehors de la plage spécifiée est ignorée dans ’analyse. Pour réduire le
nombre de résultats, utilisez le sous-menu Recoder automatiquement (disponible depuis le menu
Transformer) pour créer des modalités consécutives commengant par 1.

Vous devez également définir un intervalle pour chaque variable utilisée pour étiqueter les
diagrammes de coordonnées des objets. Cependant, les étiquettes des modalités comportant
des valeurs de données situées en dehors de la plage définie pour la variable apparaissent sur
les diagrammes.

Analyse de corrélation canonique non linéaire — Options

La boite de dialogue Options vous permet de sélectionner des statistiques et des diagrammes
facultatifs, d’enregistrer les coordonnées des objets en tant que nouvelles variables dans
I’ensemble de données actif, de spécifier les criteéres d’itérations et de convergence et d’indiquer
une configuration initiale pour I’analyse.
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Figure 4-5
Options
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Afficher: Les statistiques disponibles incluent les effectifs marginaux, les barycentres, I’historique
des itérations, les pondérations et corrélations entre composantes et variables initiales, les valeurs
affectées aux modalités, les coordonnées des objets et I’ajustement unique et multiple.

Barycentres. Quantifications des catégories, et moyennes projetées et réelles des coordonnées
des objets (observations) inclus dans chaque ensemble pour ceux qui appartiennent a la
méme catégorie de la variable.

Poids et contributions (Corrélations entre composants et variables initiales). Coefficients

de régression dans chaque dimension pour chaque variable quantifiée d’un groupe. Les
coordonnées des objets sont régressées sur les variables quantifiées et la projection de la
variable est quantifiée dans 1’espace d’objet. Fournit une indication de la contribution que
chaque variable apporte a la dimension dans chaque classe.

Ajustement simple et multiple. Mesure la qualité de I’ajustement des coordonnées simple et
multiple/quantifications de modalités par rapport aux objets.

Quantifications des modalités. Affectation de coordonnées principales optimales aux modalités
d’une variable.

Coordonnées des objets. Quantification optimale affectée a un objet (observation) dans une
dimension particuliere.

Diagramme : Vous pouvez générer des diagrammes de coordonnées des modalités, de coordonnées
des objets, de corrélations entre composantes et variables initiales, de centres de classes et de
transformation.

Enregistrer les coordonnées des objets : 11 est possible d’enregistrer les coordonnées des objets en
tant que nouvelles variables dans 1I’ensemble de données actif. Ces coordonnées sont enregistrées
en fonction du nombre de dimensions spécifiées dans la boite de dialogue principale.
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Utiliser configuration initiale aléatoire : Une configuration initiale aléatoire doit &tre utilisée si
une partie ou la totalité des variables est nominale simple. Si cette case n’est pas cochée, une
configuration initiale emboitée est utilisée.

Criteres : Vous pouvez spécifier le nombre maximum d’itérations que 1’analyse canonique non
linéaire peut prendre en charge dans ses calculs. Vous avez également la possibilité de sélectionner
une valeur de critére de convergence. L’analyse interrompt son itération dés que la différence de
I’ajustement total entre les deux derniéres itérations est inférieure a la valeur de la convergence,
ou dés que le nombre maximum d’itérations est atteint.

Fonctionnalités suppléementaires de la commande OVERALS

Vous pouvez personnaliser I’analyse canonique non linéaire en collant vos sélections dans une
fenétre de syntaxe et en modifiant la syntaxe de commande OVERALS. Le langage de syntaxe de
commande vous permet aussi de :

B Spécifier les paires de dimensions a représenter, plutot que représenter toutes les dimensions
extraites (a 1’aide du mot-clé¢ NDIM de la sous-commande PLOT).

® Indiquer le nombre de caractéres composant les étiquettes de valeurs utilisés pour étiqueter
des points sur les diagrammes (avec la sous-commande PLOT).

m  Désigner plus de cinq variables sous forme de variables d’étiquettes pour les diagrammes de
coordonnées des objets (avec la sous-commande PLOT).

m  Sélectionner les variables utilisées dans 1’analyse en tant que variables d’étiquettes pour les
diagrammes de coordonnées des objets (avec la sous-commande PLOT).

m  Sélectionner les variables a fournir aux étiquettes de points pour le diagramme de coordonnées
de quantification (avec la sous-commande PLOT).

m Indiquer le nombre d’observations a inclure dans I’analyse si vous ne souhaitez pas
utiliser toutes les observations dans I’ensemble de données actif (avec la sous-commande
NOBSERVATIONS).

m  Spécifier les noms de racine des variables créées en enregistrant les coordonnées des objets
(avec la sous-commande SAVE).

m  Spécifier le nombre de dimensions a enregistrer, plutét que de sauvegarder toutes les
dimensions extraites (avec la sous-commande SAVE).

m  Ecrire les valeurs affectées aux modalités dans un fichier de matrice (avec la sous-commande
MATRIX).

B Produire des diagrammes a faible résolution pouvant étre plus faciles a lire que des
diagrammes a haute résolution (avec la sous-commande SET).

®  Produire des diagrammes de barycentres et de transformations uniquement pour les variables
spécifiées (avec la sous-commande PLOT).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.



Chapitre

Analyse des correspondances

L’une des fonctions de I’analyse des correspondances consiste a décrire les relations existant entre
deux variables qualitatives dans un tableau de correspondances pour un espace comportant peu de
dimensions, tout en décrivant simultanément les relations entre les modalités de chaque variable.
Pour chacune des variables, les distances séparant les points des modalités d’un diagramme
reflétent les relations existant entre ces modalités : plus les modalités sont similaires, plus elles
sont proches les unes des autres. Les points de projection d’une variable du vecteur situés entre
I’origine et 1’un des points de modalité de 1’autre variable décrivent les relations entre les deux
variables.

Une analyse des tableaux de contingence implique fréquemment I’examen des profils des lignes
et des colonnes ainsi qu’un test d’indépendance au moyen de la statistique Khi-deux. Toutefois,
le nombre de profils peut s’avérer assez ¢élevé et le test du Khi-deux n’indique pas la structure
des dépendances. La procédure Tableaux croisés offre plusieurs mesures d’association et tests
d’association mais ne permet pas de représenter graphiquement les relations existant entre les
variables.

L’analyse factorielle constitue une technique standard de description des relations entre les
variables d’un espace comportant peu de dimensions. Toutefois, I’analyse factorielle nécessite des
données d’intervalle et le nombre d’observations doit étre égal au nombre de variables multiplié
par cinq. L’analyse des correspondances, en revanche, met en jeu des variables qualitatives et
peut décrire les relations entre les modalités de chaque variable, ainsi que les relations entre les
variables. En outre, I’analyse des correspondances permet d’analyser n’importe quel tableau de
mesures de correspondances positives.

Exemple : L’analyse des correspondances peut étre utilisée pour représenter graphiquement les
relations existant entre la modalité socioprofessionnelle et le nombre de cigarettes consommées.
Vous pourriez ainsi déterminer que la consommation de tabac différe entre les jeunes cadres et les
secrétaires, mais est similaire entre les secrétaires et les cadres supérieurs. Il vous serait également
possible de déduire que les grands fumeurs sont principalement de jeunes cadres, alors que les
fumeurs occasionnels sont généralement des secrétaires.

Diagrammes et statistiques : Mesures de correspondances, profils de lignes et de colonnes,
valeurs singulieres, scores de lignes et de colonnes, inertie, masse, statistiques de confiance des
scores de lignes et de colonnes, statistiques de confiance des valeurs singuliéres, diagrammes de
transformation, diagrammes de point de ligne, diagrammes de point de colonne et diagrammes
doubles.

Données : Les variables qualitatives a analyser sont codées de fagon nominale. Pour les données

agrégées ou pour les mesures de correspondances autres que les effectifs, utilisez une variable de
pondération présentant des valeurs de similarité positives. Pour les données de tableau, utilisez la
syntaxe pour lire le tableau.
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Hypotheses : Le nombre maximal de dimensions utilisé dans la procédure dépend du nombre

de modalités de ligne et de colonne actives et du nombre de contraintes d’égalité. Si aucune
contrainte d’égalité n’est appliquée et que toutes les modalités sont actives, le nombre de
dimensions maximal est inférieur de un au nombre de modalités de la variable présentant le plus
petit nombre de modalités. Par exemple, si [’'une des variables comporte cinq modalités et I’autre
quatre, le nombre maximal de dimensions sera de trois. Les modalités supplémentaires ne sont pas
actives. Par exemple, si une variable comporte cing modalités, dont deux supplémentaires, et que
I’autre variable posséde quatre modalités, le nombre maximal de dimensions sera égal a deux.
Tous les groupes de modalités faisant 1’objet d’une contrainte d’égalité doivent étre considérés
comme une seule modalité. Ainsi, si une variable comporte cinq modalités, dont trois doivent
&tre égales, vous devrez considérer cette variable comme ne possédant que trois modalités pour
déterminer le nombre maximal de dimensions. Deux de ces modalités sont non contraintes, et la
troisiéme correspond aux trois modalités contraintes. Si vous définissez un nombre de dimensions
supérieur au nombre maximal autorisé, la valeur maximale sera appliquée par défaut.

Procédures apparentées : Si vous travaillez avec plus de deux variables, procédez a une analyse de
correspondance multiple. Si les variables doivent étre codées de fagon ordinale, utilisez 1’analyse
des composantes principales qualitatives.

Pour obtenir une analyse des correspondances
A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Réduction des dimensions > Analyse des correspondances...

Figure 5-1
Boite de dialogue Analyse des correspondances

H Analyse des correspondances

e
&)Fumeur [smoke] |staff(? ] |
Statistiques...

& court Définir intervalle... =
e

Colonne :

:] [Béin'rtialiser ] [ Annler ] [ Acle ]

Sélectionnez une variable de ligne.
Sélectionnez une variable de colonne.
Définir les plages des variables.

Cliquez sur OK.
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Définition de la plage de ligne dans I'analyse des correspondances

Vous devez définir une plage pour la variable en ligne. Les valeurs minimale et maximale
spécifiées doivent étre des nombres entiers. Les valeurs des données fractionnelles sont tronquées
dans I’analyse. Une valeur de modalité située en dehors de la plage spécifiée est ignorée dans
I’analyse.

Figure 5-2
Boite de dialogue Définir I'intervalle de la variable en ligne

@Analyse des correspondances : Définir lintervalle de la variable en lighe

Irtervalles de modaltés pour la variable de ligne © staff

“aleur minimale :

1
Waleur maximale : B

I hiettre & jour |

Contraintes des modaltés

® Avcun

oI L Ry =

©) Les modaltés doivent ére égales

@ La modalité est un supplément

[Poursuivre][ Annuler ][ Aicle ]

A Torigine, toutes les modalités sont non contraintes et actives. Vous pouvez par la suite
contraindre certaines modalités de ligne a étre égales a d’autres modalités de ligne, ou définir
une modalité de ligne comme supplémentaire.

® Les modalités doivent étre égales : Les modalités doivent présenter des scores identiques.
Appliquez des contraintes d’égalité si 1’ordre obtenu pour les modalités n’est pas souhaitable
ou est contraire a I’intuition. Le nombre maximal de modalités de ligne pouvant faire 1’objet
d’une contrainte d’égalité correspond au nombre total de modalités de ligne actives moins 1.
Pour imposer différentes contraintes d’égalité aux groupes de modalités, utilisez la syntaxe.
Par exemple, utilisez la syntaxe pour contraindre les modalités 1 et 2 a étre égales, puis pour
appliquer la méme contrainte aux modalités 3 et 4.

® La modalité est un supplément : Les modalités supplémentaires n’influencent pas I’analyse,
mais sont représentées dans I’espace défini par les modalités actives. Les modalités
supplémentaires ne jouent aucun role dans la définition des dimensions. Le nombre maximal
de modalités de ligne supplémentaires correspond au nombre total de modalités de ligne
moins 2.

Définition de la plage de colonne dans I'analyse des correspondances

Vous devez définir une plage pour la variable en colonne. Les valeurs minimale et maximale
spécifiées doivent étre des nombres entiers. Les valeurs des données fractionnelles sont tronquées
dans I’analyse. Une valeur de modalité située en dehors de la plage spécifiée est ignorée dans
I’analyse.
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Figure 5-3
Boite de dialogue Définir I'intervalle de la variable en colonne

@Analyse des correspondances : Définir lintervalle de la variable en colonne

Intervalles de modalités pour la variable de colonne @ smoke

[
]

Yaleur minimale ©

Yaleur maximale :

Contraintes des modaltés

@ aucun

e N

©) Les modaltés doivent &re égales

@ La modalité est un supplément

[Poursuiwe][ Annuler ][ Ajcle ]

A Dorigine, toutes les modalités sont non contraintes et actives. Vous pouvez par la suite
contraindre certaines modalités de colonne a étre égales & d’autres modalités de colonne ou définir
une modalité de colonne comme supplémentaire.

m Les modalités doivent étre égales : Les modalités doivent présenter des scores identiques.
Appliquez des contraintes d’égalité si I’ordre obtenu pour les modalités n’est pas souhaitable
ou est contraire a ’intuition. Le nombre maximal de modalités de colonne pouvant faire
I’objet d’une contrainte d’égalité correspond au nombre total de modalités de colonne actives
moins 1. Pour imposer différentes contraintes d’égalité aux groupes de modalités, utilisez la
syntaxe. Par exemple, utilisez la syntaxe pour contraindre les modalités 1 et 2 a étre égales,
puis pour appliquer la méme contrainte aux modalités 3 et 4.

® La modalité est un supplément : Les modalités supplémentaires n’influencent pas I’analyse,
mais sont représentées dans 1’espace défini par les modalités actives. Les modalités
supplémentaires ne jouent aucun rdle dans la définition des dimensions. Le nombre maximal
de modalités de colonne supplémentaires correspond au nombre total de modalités de colonne
moins 2.

Modele d’analyse des correspondances

La boite de dialogue Modéle vous permet de définir le nombre de dimensions, la mesure de
distance, la méthode de standardisation et la méthode de standardisation.
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Figure 5-4
Boite de dialogue Modele

@Analyse des correspondances : Modéle

Dimenzions de la solution :

flesure de distance

@ Khi-teu
@] Euclicienne
hiEthode de standardisation

@ Les tovennes de lignes et de colonnes sont supprimées

Méthode de standardization
@ Symetrigue (@) Principale en ligne ©) Personnalizé

(@)} Principale & Principale en colanne

[ Annuler ][ Aide ]

Dimensions de la solution : Spécifiez le nombre de dimensions. En général, choisissez autant de
dimensions que nécessaires pour expliquer le maximum de la variation. Le nombre maximal
de dimensions dépend du nombre de modalités actives utilis¢ dans 1’analyse et des contraintes
d’égalité. Le nombre maximal de dimensions est égal au plus petit d’entre ces deux nombres :

B Le nombre de modalités de ligne actives moins le nombre de modalités de ligne faisant 1’objet
d’une contrainte d’égalité, plus le nombre de groupes de modalités de ligne avec contrainte ;

B Le nombre de modalités de colonne actives moins le nombre de modalités de colonne faisant

I’objet d’une contrainte d’égalité, plus le nombre de groupes de modalités de colonne avec
contrainte.

Mesure de distance : Vous pouvez sélectionner la mesure de la distance entre les lignes et les
colonnes du tableau des correspondances. Choisissez 1’une des options suivantes :

m  Khi-deux: Utilisez une distance de profil pondérée, la pondération correspondant a la masse des
lignes ou des colonnes. Cette mesure est requise pour 1’analyse des correspondances standard.

m  Euclidienne : Utilisez la racine carrée de la somme des différences entre paires de lignes et
paires de colonnes élevées au carré.

Méthode de standardisation : Choisissez I’une des options suivantes :

m  Moyennes de lignes et de colonnes éliminées : Les lignes et les colonnes sont centrées. Cette
méthode est requise pour 1’analyse des correspondances standard.

m  Moyennes de lignes éliminées : Seules les lignes sont centrées.

m  Moyennes de colonnes éliminées : Seules les colonnes sont centrées.
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Les Totaux de lignes sont égalisés et les moyennes éliminées : Les marges des lignes sont
égalisées avant que les lignes ne soient centrées.

Les totaux de colonnes sont égalisés et les moyennes éliminées : Les marges des colonnes sont
égalisées avant que les colonnes soient centrées.

Méthode de standardisation :Choisissez I’une des options suivantes :

Symétrique : Pour chaque dimension, les scores des lignes représentent la moyenne pondérée
des scores des colonnes, divisée par la valeur singuliére correspondante ; les scores des
colonnes représentent la moyenne pondérée des scores des lignes, divisée par la valeur
singuliére correspondante. Utilisez cette méthode si vous souhaitez examiner les différences
ou les similitudes existant entre les modalités des deux variables.

Principale : Les distances entre les points des lignes et des colonnes sont des approximations
des distances du tableau des correspondances en fonction de la mesure de distance
sélectionnée. Appliquez cette méthode si vous souhaitez examiner les différences existant
entre les modalités de 1’une ou des deux variables, plutdt que les différences entre ces deux
variables.

Principale en ligne : Les distances entre les points des lignes sont des approximations des
distances du tableau des correspondances en fonction de la mesure de distance sélectionnée.
Les scores des lignes correspondent a la moyenne pondérée des scores des colonnes. Utilisez
cette méthode si vous souhaitez examiner les différences ou les similitudes existant entre les
modalités de la variable de ligne.

Principale en colonne : Les distances entre les points des colonnes sont des approximations des
distances du tableau des correspondances en fonction de la mesure de distance sélectionnée.
Les scores des colonnes correspondent a la moyenne pondérée des scores des lignes. Utilisez
cette méthode si vous souhaitez examiner les différences ou les similitudes existant entre les
modalités de la variable en colonne.

Personnalisée : Vous devez définir une valeur comprise entre —1 et 1. La valeur —1 correspond
a la méthode de standardisation principale en colonne. La valeur 1 correspond a la méthode
de standardisation principale en ligne. La valeur 0 correspond a la méthode de standardisation
symétrique. Toutes les autres valeurs dispersent I’inertie sur les scores des lignes et des
colonnes a différents degrés. Cette méthode s’avere utile pour la création de diagrammes
doubles adaptés a vos besoins.

Statistiques de I'analyse des correspondances

La boite de dialogue Statistiques vous permet de définir les résultats numériques que vous
souhaitez obtenir.
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Figure 5-5
Boite de dialogue Statistiques

i Analyse des correspondances : Statistiques

_-(' Tahlzau des correspondances
_qf Caractéristiques des points de ligne
-ql_? Caractéristiques des points de colonne

-Z Permutations du tableau des correspondances
Dimension maximale pour les permutations :

[+ Profilz de ligne
[ Profils colonnes
Statistigues de confiance pour

[ Paints de ligne [ Points de colonne

Annuler ][ Aide ]

Tableau des correspondances : Tableau croisé¢ des variables d’entrée incluant les totaux marginaux
de ligne et de colonne.

Descriptives des points lignes : Pour chaque modalité de ligne, indique les scores, la masse,
I’inertie, la contribution du point a I’inertie de la dimension ainsi que la contribution de la
dimension a I’inertie du point.

Descriptives des points colonnes : Pour chaque modalité de colonne, indique les scores, la masse,
I’inertie, la contribution du point a 1’inertie de la dimension ainsi que la contribution de la
dimension a I’inertie du point.

Profils lignes : Pour chaque modalité de ligne, indique la distribution entre les modalités de la
variable en colonne.

Profils colonnes : Pour chaque modalité de colonne, indique la distribution entre les modalités de
la variable en ligne.

Permutations du tableau des correspondances : Réorganisation du tableau des correspondances
afin que les lignes et les colonnes apparaissent dans I’ordre croissant en fonction des scores de la
premicre dimension. Une option vous permet de définir le nombre maximal de dimensions pour
lequel vous souhaitez créer des tableaux permutés. Un tableau permuté sera alors généré pour
chaque dimension comprise entre 1 et le nombre défini par vous.

Statistiques de confiance pour points lignes : Ecart type et corrélations de tous les points de ligne
non supplémentaires.

Statistiques de confiance pour points colonnes : Ecart type et corrélations de tous les points de
colonne non supplémentaires.

Diagrammes de I'analyse des correspondances

La boite de dialogue Diagrammes vous permet de définir les diagrammes que vous souhaitez créer.
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Figure 5-6
Boite de dialogue Diagrammes

HH Ana lyse des correspondances : Diagrammes

Diagrammes de dispersion
[ Disgramme douple

:Z. Pairts de ligne

[T Paints de colonne

Largeur d'étiquette ID pour les disgrammes de dizpersion :

Courbes
] Modalités de lgne transformées

|| Modalités de colonne transformées

Dimenzion des diagrammes
@ afficher toutes ez dimensions danz la salution

] Limiter le nombre de dimensions

|§Pour3uivre§|[ Aninuler ][ Ajde ]

Diagrammes de dispersion : Génére une matrice de tous les diagrammes présentant les dimensions
par paire. Les diagrammes de dispersion disponibles sont les suivants :

m Diagramme double : Crée une matrice des diagrammes joints représentant les points des lignes
et des colonnes. Si vous avez sélectionné la méthode de standardisation principale, 1’option
Diagramme double ne sera pas disponible.

m Points lignes : Crée une matrice des diagrammes représentant les points des lignes.
m  Points colonnes : Crée une matrice des diagrammes représentant les points des colonnes.
Une option vous permet de définir le nombre de caractéres composant les étiquettes de valeurs

utilisées pour 1’étiquetage des points. Cette valeur doit étre un nombre entier positif inférieur ou
égal a 20.

Courbes. Crée un diagramme pour chaque dimension de la variable sélectionnée. Les courbes
disponibles sont les suivantes :

m  Modalités de lignes transformées : Produit un diagramme représentant les valeurs des modalités
de ligne d’origine par rapport aux scores des lignes qui leur correspondent.

®  Modalités de colonnes transformées : Produit un diagramme représentant les valeurs des
modalités de colonne d’origine par rapport aux scores des colonnes qui leur correspondent.
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Une option vous permet de définir le nombre de caractéres composant les étiquettes de valeurs
utilisées pour 1’étiquetage de 1’axe des modalités. Cette valeur doit étre un nombre entier positif
inférieur ou égal a 20.

Dimensions du diagramme. Permet de contrdler les dimensions contenues dans le résultat.

Afficher toutes les dimensions dans la solution. Toutes les dimensions de la solution
apparaissent dans une matrice de diagramme de dispersion.

Limiter le nombre de dimensions. Les dimensions affichées sont limitées a des paires de
dimensions représentées. Si vous restreignez ces dimensions, vous devez sélectionner la
plus petite et la plus grande a tracer. La plus petite dimension peut étre comprise entre 1 et
le nombre de dimensions contenues dans la solution moins 1. En outre, elle est représentée
par rapport aux dimensions plus grandes. La valeur de dimension la plus élevée peut étre
comprise entre 2 et le nombre de dimensions contenues dans la solution. Par ailleurs, elle
indique la plus grande dimension a utiliser pour le tragage des paires de dimensions. Cette
spécification s’applique a I’ensemble des représentations multidimensionnelles demandées.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande CORRESPONDENCE

Vous pouvez personnaliser votre analyse des correspondances en collant vos sélections dans une
fenétre de syntaxe, puis en modifiant la syntaxe de la commande CORRESPONDENCE. Le langage
de syntaxe de commande vous permet aussi de :

Indiquer les données des tableaux comme entrées au lieu d’utiliser les données d’observation
(au moyen de la sous-commande TABLE = ALL).

Spécifier le nombre de caractéres composant les étiquettes de valeurs utilisées pour
I’étiquetage des points de chaque type de matrice de diagramme de dispersion ou de
diagramme double (au moyen de la sous-commande PLOT).

Indiquer le nombre de caractéres composant les étiquettes de valeurs utilisées pour 1’étiquetage
des points de chaque type de courbe (au moyen de la sous-commande PLOT).

Créer une matrice des scores des lignes et des colonnes dans un fichier de données de matrice
(avec la sous-commande OUTFILE).

Créer une matrice des statistiques de confiance (variances et covariances) pour les valeurs
singuliéres et les scores dans un fichier de données de matrice (avec la sous-commande
OUTFILE).

Appliquer une contrainte d’égalité a plusieurs groupes de modalités (au moyen de la
sous-commande EQUAL).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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L’analyse de correspondance multiple quantifie les données (qualitatives) nominales en attribuant
des valeurs numériques aux observations (objets) et aux modalités, pour que les objets faisant
partie de la méme modalité soient proches les uns des autres et ceux de différentes modalités,
¢éloignés les uns des autres. Chaque objet se trouve aussi prés que possible des points de
modalité qui s’appliquent. Ainsi, les modalités divisent les objets en sous-groupes homogenes.
Les variables sont considérées comme homogenes lorsqu’elles classent les objets des mémes
modalités dans les mémes sous-groupes.

Exemple : L’analyse de correspondance multiple peut étre utilisée pour afficher graphiquement la
relation entre la modalité d’emploi, la classification des minorités et le sexe. Vous pouvez trouver
que la classification par minorités et le sexe sont discriminant pour les personnes, mais que la
modalité d’emploi ne 1’est pas. Vous avez également la possibilité de constater que les modalités
Latino et Afro-Américaines sont similaires les unes des autres.

Diagrammes et statistiques. Coordonnées des objets, mesures de discrimination, historique des
itérations, corrélations des variables d’origine et des variables transformées, quantifications des
modalités, statistiques descriptives, diagrammes de points des objets, diagrammes doubles,
diagrammes de modalités, diagrammes de modalités joints, diagrammes de transformation et
diagrammes de mesures de discrimination.

Données. Les variables chalne sont toujours converties en nombres entiers positifs par ordre
croissant alphanumérique. Les valeurs manquantes définies par 1’utilisateur, les valeurs
manquantes par défaut et les valeurs inférieures a 1 sont considérées comme manquantes ; vous
pouvez donc recoder ou ajouter une constante aux variables contenant des valeurs inférieures

a 1 pour les définir comme non manquantes.

Hypothéses : Toutes les variables contiennent le niveau de codage nominal multiple. Les données
doivent contenir au moins trois observations valides. L’analyse repose sur des données sous forme
de nombres entiers positifs. L’option de discrétisation classe automatiquement une variable
fractionnée en regroupant ses valeurs en modalités avec une distribution quasi normale et convertit
automatiquement les valeurs des variables chaine en nombre entiers positifs. Vous pouvez en
outre, spécifier d’autres schémas de discrétisation.

Procédures apparentées : Pour deux variables, I’analyse de correspondance multiple est identique
a ’analyse des correspondances. Si vous pensez que ces variables possédent des propriétés
ordinales ou numériques, vous devez utiliser I’analyse des composantes principales qualitatives.
Si des groupes de variables sont intéressants, vous devez utiliser une analyse des corrélations
canoniques (non linéaires).

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 59
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Pour obtenir une analyse de correspondance multiple

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 6-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
HH o dage optimal

Miveau du codage optimal

@ Toutes les variables sont nominsles muttiples

@ Certaineg variables ne sont pas nominales mutiples
Mambre d'enzembles de varishles

@ Un enzemble

@) Plusieurs ensembles

Analyze zélectionnes

Analyse des correspondances multiples

Annuler ] [ Aidle ]

» Sélectionnez Toutes les variables nominales multiples.
» Sélectionnez Un groupe.

» Cliquez sur Définir.
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Figure 6-2
Boite de dialogue Analyse des correspondances multiples

H Analyse de correspondance multiple

Wariahles d'analyse :
thread(1) =
indhead(1}
bottom(1) -
brass(1) A

Dizgrammes

Variables supplémentsires : Ohjet. .

“ariahle...

Btiquetage des variables :

hject

Cimensions de |a solution :

_r”
——

[ Ok ] [ Caller ] [Béin'rtialiser ] [ Annuler Aidle ]

» Sélectionnez au moins deux variables d’analyse et spécifiez le nombre de dimensions de la
solution.

» Cliquez sur OK.

Vous pouvez peut-étre spécifier des variables supplémentaires qui sont ajustées a la solution
trouvée, ou des variables d’étiquettes pour les diagrammes.

Définition d’'une pondération de variable dans une analyse de
correspondance multiple

Vous pouvez définir la pondération pour les variables d’analyse.

Figure 6-3
Boite de dialogue Définir la pondération de la variable

Ff MCA : Définir la pondération de la variable

Poncérstion de la variable :

[Annuler ][ Ajde ]

Pondération de la variable : Vous pouvez choisir une pondération pour chaque variable. La valeur
spécifiée doit &tre un nombre entier positif. La valeur par défaut est 1.
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Analyse des correspondances multiples : Discrétisation

La boite de dialogue Discrétisation vous permet de choisir une méthode de recodage des variables.
Les valeurs fractionnées sont regroupées en sept modalités (ou en nombre de valeurs distinctes
de variables si le nombre est inférieur a sept) avec une distribution normale approximative, a
moins qu’une autre configuration ne soit spécifiée. Les variables chaine sont toujours converties
en nombres entiers positifs en affectant des indicateurs de modalités selon 1’ordre croissant
alphanumérique. La discrétisation des variables chaine s’applique a ces nombres entiers. Par

défaut, d’autres variables sont laissées inutilisées. Les variables discrétisées sont ensuite utilisées
dans I’analyse.

Figure 6-4
Discrétisation

ﬁ MCA : Discrétisation

Wariables :

thread(Mon spécifié)
head(Mon specifie)
indheadcMNon spécifie)
hattom(Mon spécifié)
brass(Mon specifig)
lengthiMon spécifie)

Méthode : | Regroupement *

Regroupement
@ Nombre de modalités :
Distribwtion : @ Mormale @ Unifarme

@) Intervalles égaux :

O oo e

Méthode : Choisissez entre Regroupement, Rang et Multiplier.
m  Regroupement: Recodez en un nombre spécifié de modalités ou par intervalle.
m Rang: La variable est discrétisée via le classement des observations.

m  Multiplier : Les valeurs courantes de la variable sont standardisées, multipliées par 10 et

arrondies, et possedent une constante ajoutée de sorte que la valeur discrétisée la plus faible
soit égale a 1.

Regroupement : Les options suivantes sont disponibles lorsque vous discrétisez des variables
par groupe :

®  Nombre de modalités : Indiquez un nombre de modalités et définissez si les valeurs de la

variable doivent faire I’objet d’une distribution approximativement gaussienne ou uniforme
entre ces modalités.

m Intervalles égaux : Les variables sont recodées en modalités définies par ces intervalles de
taille égale. N’oubliez pas de spécifier la longueur des intervalles.
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Analyse des correspondances multiples : Valeurs manquantes

La boite de dialogue Valeurs manquantes vous permet de choisir la stratégie de gestion des valeurs
manquantes pour les variables de I’analyse et supplémentaires.

Figure 6-5
Boite de dialogue Valeurs manquantes

FEH MCA : Valeurs manquantes
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Wariables supplémentaires :

Stratégie
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@ ode ©) modslité supplémentsire

@ Inclure les valeurs manguantes.

(*)

© Exclure les ohjetz contenant des valeurs manguantes sur cette variable.

) i

Stratégie de la valeur manquante. Choisissez d’exclure les valeurs manquantes (traitement passif),
d’affecter des valeurs (traitement actif) ou d’exclure les objets contenant des valeurs manquantes
(suppression des observations incomplétes).

m  Exclure les valeurs manquantes pour affectation de corrélations apres quantification. Les objets
contenant des valeurs manquantes sur la variable sélectionnée ne contribuent pas a I’analyse
de cette variable. Siun traitement passif est effectué sur toutes les variables, les objets dont les
variables comportent des valeurs manquantes sont traités comme étant supplémentaires. Si les
corrélations sont spécifiées dans la boite de dialogue Résultat, les valeurs manquantes aprés
analyse sont alors prises en compte avec la modalité la plus fréquente ou le mode de la variable
pour les corrélations des variables d’origine. Pour corréler des variables codées de fagon
optimale, vous devez choisir une méthode d’imputation. Sélectionnez Mode pour remplacer
les valeurs manquantes par le mode de la variable codée de fagon optimale. Sélectionnez
Modalité supplémentaire pour remplacer les valeurs manquantes par la valeur affectée a une
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modalité supplémentaire. Cela suppose que les objets contenant une valeur manquante pour
cette variable sont considérés comme appartenant a la méme modalité (supplémentaire).

Inclure les valeurs manquantes. Des valeurs sont prises en compte pour les objets contenant
des valeurs manquantes sur la variable sélectionnée. Vous pouvez choisir la méthode de
calcul : Sélectionnez Mode pour remplacer les valeurs manquantes par la modalité la plus
fréquente. S’il existe plusieurs modes, utilisez celui dont I’indicateur de modalités est le
plus petit. Sélectionnez Modalité supplémentaire pour remplacer les valeurs manquantes par
la valeur affectée a une modalité supplémentaire. Cela suppose que les objets contenant
une valeur manquante pour cette variable sont considérés comme appartenant a la méme
modalité (supplémentaire).

Exclure les objets contenant des valeurs manquantes sur cette variable. Les objets contenant des
valeurs manquantes dans la variable sélectionnée sont retirés de 1’analyse. Cette option n’est
pas disponible pour les variables supplémentaires.

Analyse des correspondances multiples : Options

La boite de dialogue Options vous permet de sélectionner la configuration initiale, de spécifier
les itérations et les critéres de convergence, de sélectionner une méthode de standardisation,
de sélectionner une méthode d’étiquetage des diagrammes et, enfin, de spécifier des objets
supplémentaires.
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Figure 6-6
Options
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Objets supplémentaires : Indiquez le numéro d’observation de 1’objet (ou les premier et
dernier numéros d’observation d’une plage d’objets) que vous souhaitez définir comme objet
supplémentaire, puis cliquez sur Ajouter. Poursuivez jusqu’a ce que vous ayez indiqué tous les
objets supplémentaires. Si un objet est spécifié comme supplémentaire, alors les pondérations
d’observation est ignorée pour cet objet.

Méthode de standardisation : Vous pouvez spécifier I’'une des cinq options de standardisation des
coordonnées des objets et des variables. Une seule méthode de standardisation peut étre utilisée
dans une analyse donnée.

m Variable principale : Cette option optimise ’association entre les variables. Les coordonnées
des variables dans I’espace objet correspondent aux corrélations entre composants et variables
initiales (corrélations comportant des composantes principales telles que des dimensions et
des coordonnées d’objets). Cela est utile si vous €tes avant tout intéressé par les corrélations
entre variables.

m  Objet principal : Cette option optimise les distances entre les objets. Cela est utile si vous étes
avant tout intéressé par les différences ou similitudes entre objets.

m  Symetrique : Utilisez cette option de standardisation si vous &tes avant tout intéressé par
la relation entre les objets et les variables.
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m Indépendant : Utilisez cette option de standardisation si vous souhaitez examiner les distances
entre les objets ainsi que les corrélations entre variables séparément.

m  Personnalisée : Vous pouvez spécifier toute valeur réelle comprise dans I’intervalle [-1, 1].
Une valeur de 1 correspond a la méthode Objet principal, une valeur de 0 correspond a la
méthode Symétrique, et une valeur de —1 a la méthode Variable principale. En spécifiant une
valeur comprise entre —1 et 1, la valeur propre peut comprendre a la fois les objets et les
variables. Cette méthode est utile pour effectuer des diagrammes doubles ou triples.

Criteres : Vous pouvez spécifier le nombre maximum d’itérations que la procédure peut prendre
en charge dans ses calculs. Vous avez également la possibilité de sélectionner une valeur de
critére de convergence. L’algorithme interrompt son itération des que la différence du total
ajusté entre les deux derniéres itérations est inférieur a la valeur de la convergence ou dés que
le nombre maximum d’itérations est atteint.

Etiqueter les diagrammes par : Vous permet de préciser si les étiquettes de variable et de valeurs
ou les noms ou valeurs de variables sont utilisés dans les diagrammes. Vous pouvez également
spécifier une longueur maximale pour les étiquettes.

Dimensions du diagramme. Permet de contrdler les dimensions contenues dans le résultat.

m  Afficher toutes les dimensions dans la solution. Toutes les dimensions de la solution
apparaissent dans une matrice de diagramme de dispersion.

®m Limiter le nombre de dimensions. Les dimensions affichées sont limitées a des paires de

dimensions représentées. Si vous restreignez ces dimensions, vous devez sélectionner la
plus petite et la plus grande a tracer. La plus petite dimension peut étre comprise entre 1 et
le nombre de dimensions contenues dans la solution moins 1. En outre, elle est représentée
par rapport aux dimensions plus grandes. La valeur de dimension la plus élevée peut étre
comprise entre 2 et le nombre de dimensions contenues dans la solution. Par ailleurs, elle
indique la plus grande dimension a utiliser pour le tragage des paires de dimensions. Cette
spécification s’applique a I’ensemble des représentations multidimensionnelles demandées.

Configuration : Vous pouvez lire les données d’un fichier contenant les coordonnées de la
configuration. La premiére variable du fichier doit contenir les coordonnées de la premiére
dimension, la deuxiéme variable, celles de la deuxiéme dimension, et ainsi de suite.

m Initiale : La configuration du fichier spécifié¢ sera utilisée comme point de départ de 1’analyse.

m  Fixe: La configuration du fichier spécifié sera utilisée pour ajuster les variables. Les variables
ainsi ajustées doivent étre sélectionnées comme des variables d’analyse, mais la configuration
étant fixe, elles doivent étre considérées comme des variables supplémentaires (il est donc
inutile de les sélectionner comme telles).

Analyse des correspondances multiples : Résultats

La boite de dialogue Résultat vous permet de créer des tableaux pour les coordonnées des objets,
les mesures de discrimination, I’historique des itérations, les corrélations des variables d’origine et
des variables transformées, ainsi que les quantifications des modalités et statistiques descriptives
des variables sélectionnées.
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Figure 6-7
Résultat
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Coordonnées des objets : Affiche les coordonnées des objets, y compris la masse, 1’inertie et les
contributions, ainsi que les options suivantes :

®  Inclure les modalités de : Présente les indicateurs de modalités des variables d’analyse
sélectionnées.

m  Etiqueter les objets du diagramme par : Vous pouvez sélectionner I’'une des variables spécifiées
dans la liste de variables d’étiquetage pour étiqueter les objets.

Mesures de discrimination. Affiche les mesures de discrimination par variable et par dimension.

Historique des itérations : Pour chaque itération, la variance représentée, la perte et I’augmentation
de la variance représentée sont affichées.

Corrélations des variables d’origine : Affiche la matrice de corrélation des variables d’origine
ainsi que les valeurs propres de cette matrice.

Corrélations des variables transformées : Affiche la matrice de corrélation des variables
transformeées (codées de fagon optimale) ainsi que les valeurs propres de cette matrice.

Valeurs affectées aux modalités et contributions. Indique les valeurs affectées aux modalités
(coordonnées), y compris la masse, I’inertie et les contributions pour chaque dimension de la ou
des variables sélectionnées.
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Remarque : les coordonnées et les contributions (dont la masse et 1’inertie) sont affichées dans
des strates distinctes des résultats du tableau pivotant, les coordonnées étant affichées par défaut.

Pour afficher les contributions, double-cliquez sur le tableau et sélectionnez Contributions dans la
liste déroulante Strate.

Statistiques descriptives : Affiche les effectifs, le nombre de valeurs manquantes et le mode
de la ou des variables sélectionnées.

Analyse des correspondances multiples : Enregistrer

La boite de dialogue Enregistrer vous permet d’enregistrer les données discrétisées, les
coordonnées des objets et les valeurs transformées dans un fichier de données externe IBM®
SPSS® Statistics ou un ensemble de données dans la session en cours. Vous pouvez également
enregistrer les valeurs transformées et les coordonnées des objets dans 1’ensemble de données actif.

B Les ensembles de données sont disponibles lors de la session en cours mais ne sont pas
disponibles lors des sessions suivantes, sauf si vous les enregistrez clairement comme fichiers
de données. Les noms des ensembles de données doivent étre conformes aux régles de
dénomination de variables.

B Les noms de fichiers ou les noms de I’ensemble de données doivent étre différents pour
chaque type de données enregistrées.

m  Si vous enregistrez les coordonnées des objets ou les valeurs transformées dans I’ensemble de
données actif, vous pouvez indiquer le nombre des dimensions nominales multiples.

Figure 6-8
Enregistrer
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Analyse des correspondances multiples : Diagrammes d’objets

La boite de dialogue Diagrammes d’objets vous permet d’indiquer les types de diagrammes
souhaités ainsi que les variables a représenter.

Figure 6-9
Boite de dialogue Diagrammes d’objets
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Points des objets. Un diagramme des points des objets s’affiche.

Objets et barycentres (diagrammes doubles) : Les points des objets sont représentés avec les
barycentres de variable.

Variables de diagramme double. Vous pouvez choisir d’utiliser toutes les variables des diagrammes
doubles ou de sélectionner un sous-groupe.

Etiqueter objets : Vous pouvez choisir d’étiqueter des objets avec les modalités des variables
sélectionnées (choisissez les valeurs des indicateurs de modalités ou les étiquettes de valeurs
dans la boite de dialogue Options) ou avec le nombre d’observations. Si vous avez sélectionné
Variables, un seul diagramme est créé par variable.

Analyse des correspondances multiples : Diagrammes de variables

La boite de dialogue Diagrammes de variables vous permet d’indiquer les types de diagrammes
souhaités ainsi que les variables a représenter.
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Figure 6-10
Boite de dialogue Diagrammes de variables
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Diagrammes de modalités : Pour chaque variable sélectionnée, un diagramme des coordonnées
du barycentre est représenté. Les modalités se trouvent dans les barycentres des objets des
modalités concernées.

Joindre les diagrammes de modalités : Il s’agit d’un diagramme simple représentant les
coordonnées du barycentre de chaque variable sélectionnée.

Diagrammes de transformation : Affiche un diagramme des valeurs affectées aux modalités
optimales contre les indicateurs de modalités. Vous pouvez spécifier le nombre de dimensions
souhaité. Un diagramme sera créé pour chaque dimension. Il vous est également possible de
choisir d’afficher des diagrammes résiduels pour chaque variable sélectionnée.

Mesures de discrimination. Crée un diagramme des mesures de discrimination pour les variables
sélectionnées.
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Commande MULTIPLE CORRESPONDENCE - Caracteristiques
additionnelles

Vous pouvez personnaliser votre analyse de correspondance multiple en collant vos sélections
dans une fenétre de syntaxe, puis en modifiant la syntaxe de la commande MULTIPLE
CORRESPONDENCE. Le langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

B Spécifiez les noms de racine des variables transformées, les coordonnées des objets et

les approximations lorsque vous les enregistrez dans I’ensemble de données actif (avec la
sous-commande SAVE).

m  Spécifier la longueur maximale pour les étiquettes de chaque diagramme séparément (avec
la sous-commande PLOT).

m  Spécifier une liste de variables distincte pour les diagrammes résiduels (avec la
sous-commande PLOT).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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Positionnement multidimensionnel
(PROXSCAL)

Le positionnement multidimensionnel tente de déterminer la structure d’un groupe de mesures de
proximité entre les objets. Ce procédé est effectué en affectant des observations a des positions
particuliéres dans un espace conceptuel de petite dimension de telle sorte que les distances entre
les points dans I’espace correspondent le mieux possible aux (dis)similarités données. Le résultat
est une représentation a moindres carrés des objets dans cet espace de petite dimension, qui vous
aidera, dans certains cas, a mieux comprendre vos données.

Exemple : Le positionnement multidimensionnel peut étre trés utile pour déterminer les relations
perceptuelles. Par exemple, en considérant I’image de votre produit, vous pouvez mener une
enquéte en vue d’obtenir un fichier de données décrivant la similarité distinguée (ou proximité)
de votre produit comparée a celle de vos concurrents. En utilisant ces variables de proximité et
indépendantes (un prix, par exemple), vous pouvez essayer de déterminer quelles variables sont
importantes suivant le mode d’affichage de ces produits et vous pouvez ajuster votre image en
fonction.

Diagrammes et statistiques : Historique des itérations, mesures de stress, décomposition du stress,
coordonnées de I’espace commun, distances des objets dans la configuration finale, pondérations
des espaces individuels, espaces individuels, proximités transformées, variables indépendantes
transformées, diagrammes de stress, diagrammes de dispersion des espaces communs, diagrammes
de dispersion de pondération des espaces individuels, diagrammes de dispersion des espaces
individuels, diagrammes de transformation, diagrammes résiduels de Shepard et diagrammes

de transformation des variables explicatives.

Données : Les données peuvent étre indiquées dans le formulaire des matrices de proximité ou
des variables qui sont converties en matrice de proximité. Les matrices peuvent étre formatées
en colonnes ou entre les colonnes. Les proximités peuvent étre traitées par niveaux de codage
rapport, intervalle, ordinal ou spline.

Hypotheéses : Trois variables au moins doivent étre spécifiées. Le nombre de dimensions ne doit
pas dépasser le nombre d’objets moins un. La réduction du nombre de dimensions est omise si
elle est combinée aux départs aléatoires multiples. Si vous indiquez une source seulement, tous les
modeles équivalent au modele d’identité, puis 1’analyse sélectionne par défaut le modeéle d’identité.

Procédures apparentées : Le codage de toutes les variables a un niveau numérique correspond au
positionnement multidimensionnel standard.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 72
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Obtenir un positionnement multidimensionnel

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Echelle > Positionnement multidimensionnel (PROXSCAL)

Cette opération ouvre la boite de dialogue Format des données.

Figure 7-1
Boite de dialogue Format des données
@ Positionnement multidimensionnel : Format des données
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» Spécifiez le format des données :

Format des données : Indiquez si vos données constituent des mesures de proximité ou si vous
souhaitez créer des proximités a partir des données.

Nombre de sources : Si vos données sont des proximités, spécifiez si vous avez des sources uniques
ou multiples de mesures de proximité.

Une source : S’il existe une source de proximité, spécifiez si votre fichier de données est formaté
avec les proximités d’une matrice sur des colonnes ou sur une colonne unique avec deux variables
séparées pour identifier les lignes et colonnes de chaque proximité.

®m Les proximités sont dans une matrices dans des colonnes. La matrice de proximité s’étend a
des colonnes dont le nombre est égal au nombre d’objets. Vous accédez ensuite a la boite
de dialogue Proximités sur plusieurs colonnes de matrices.

B Les proximités sont dans une seule colonne. Les matrices de proximité sont réduites dans une
seule colonne, ou variable. Deux variables supplémentaires identifiant la ligne et la colonne
de chaque cellule sont nécessaires. Vous accédez ensuite a la boite de dialogue Proximités sur
une seule colonne.

Plusieurs sources : S’il existe plusieurs sources de proximités, spécifiez si le fichier de données
est formaté avec les proximités des matrices empilées sur plusieurs colonnes, sur des colonnes
multiples contenant une source par colonne ou sur une colonne simple.
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B Les proximités sont dans des matrices empilées dans des colonnes. Les matrices de proximité
s’étalent sur un nombre de colonnes équivalent au nombre d’objets et sont empilées les
unes sur les autres sur un nombre de lignes équivalent au produit du nombre d’objets et du
nombre de sources. Vous accédez ensuite a la boite de dialogue Proximités sur plusieurs
colonnes de matrices.

B Les proximités sont dans des colonnes, une source par colonne. Les matrices de proximité sont
réduites dans plusieurs colonnes, ou variables. Deux variables supplémentaires identifiant
la ligne et la colonne de chaque cellule sont nécessaires. Vous accédez ensuite a la boite de
dialogue Proximités sur des colonnes.

B Les proximités sont empilées dans une seule colonne. Les matrices de proximité sont réduites
dans une seule colonne, ou variable. Trois variables supplémentaires identifiant la ligne, la
colonne et la source de chaque cellule, sont nécessaires. Vous accédez ensuite a la boite de
dialogue Proximités sur une seule colonne.

» Cliquez sur Définir.

Proximiteés dans des matrices sur plusieurs colonnes

Si vous sélectionnez les proximités dans un modéle de matrice des données pour une ou plusieurs
sources dans la boite de dialogue Format des données, la boite de dialogue principale s’affiche
comme ci-dessous :

Figure 7-2
Boite de dialogue Proximités dans des matrices sur plusieurs colonnes
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» Sélectionnez deux ou plusieurs variables de proximité. (Veuillez vous assurer que 1’ordre des
variables dans la liste correspond a I’ordre des colonnes des proximités.)

» Sélectionnez éventuellement un nombre de variables de pondération égal au nombre des variables
de proximité. (Veuillez vous assurer que 1’ordre des pondérations correspond a celui des
proximités qu’elles ponderent.)
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» S’il existe plusieurs sources, vous pouvez également sélectionner une variable de sources. (Le
nombre d’observations dans chaque variable de proximité doit étre égal au nombre de variables de
proximité multiplié par le nombre de sources.)

De plus, vous pouvez définir un modéle pour un positionnement multidimensionnel, placer les
restrictions dans 1’espace commun, définir les critéres de convergence, spécifier la configuration
initiale a utiliser et enfin, choisir des diagrammes et des résultats.

Proximiteés sur plusieurs colonnes

Si vous sélectionnez le modéle de colonnes multiples pour plusieurs sources dans la boite de
dialogue Format des données, la boite de dialogue principale s’affiche comme ci-dessous :

Figure 7-3
Boite de dialogue Proximités sur plusieurs colonnes
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» Sélectionnez deux ou plusieurs variables. (Chaque variable est considérée comme étant une
matrice de proximité provenant d’une source distincte.)

» Sélectionnez une variable de lignes pour définir les positions de lignes pour les proximités dans
chaque variable de proximités.

» Sélectionnez une variable de colonnes pour définir les positions de colonnes pour les proximités
dans la variable des proximités. (Les cellules de la matrice de proximité n’ayant pas de désignation
lignes/colonnes sont considérées comme manquantes.)

» Sélectionnez éventuellement un nombre de variables de pondération égal au nombre des variables
de proximité.

De plus, vous pouvez définir un modeéle pour un positionnement multidimensionnel, placer les
restrictions dans 1’espace commun, définir les critéres de convergence, spécifier la configuration
initiale a utiliser et enfin, choisir des diagrammes et des résultats.
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Proximités dans une colonne

Si vous sélectionnez le modéle de colonne unique pour une ou plusieurs sources dans la boite de
dialogue Format des données, la boite de dialogue principale s’affiche comme ci-dessous :

Figure 7-4
Boite de dialogue Proximités dans une colonne
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Sélectionnez une variable de proximité. (On considére qu’il existe une ou plusieurs matrices
des proximités.)

Sélectionnez une variable de lignes pour définir les positions de lignes pour les proximités dans
la variable des proximités.

Sélectionnez une variable de colonnes pour définir les positions de colonnes pour les proximités
dans la variable des proximités.

S’il existe plusieurs sources, sélectionnez une variable de sources. (Pour chaque source, les
cellules de la matrice de proximité n’ayant pas de désignation lignes/colonnes sont considérées
comme manquantes.)

Eventuellement, choisissez une variable de pondération.

De plus, vous pouvez définir un modele pour un positionnement multidimensionnel, placer les
restrictions dans 1’espace commun, définir les critéres de convergence, spécifier la configuration
initiale a utiliser et enfin, choisir des diagrammes et des résultats.
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Créer des proximités a partir des données

>

>

>

Si vous sélectionnez de créer des proximités dans la boite de dialogue Format des données, la
boite de dialogue principale s’affiche comme ci-dessous :

Figure 7-5
Boite de dialogue Créer des proximités a partir des données

[ Positionnement multidimensionnel (Créer des proximités a partir de données)

Wariahles : hodile
& Grand-pére [gfather] &) Tarts [aurt] =
gﬁ Grand-mére [gmother] 6@ Frére [brother] Restrictions...

& Petitfils [gson]
gﬁ Mere [mother]
f Meveu [nephew]

& Cousin [cousin]
& Fille [daughter]

. Diagrammes...
&) Frere [father]

o
IIHII

=]

7]

.gﬁ Migce [niece] Résuttet ...
f Soeur [sister] i
.gﬁ Filz [zon] SoUrces

f Cnlce [uncle] . |.§ sourceid |

Créer des distances aves | Mesure... Distance euclidiznne

[ Ok ] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Ajde ]

Si vous créez des distances entre les variables (voir la boite de dialogue Créer une mesure a partir
des données), sélectionnez au moins trois variables. Ces variables seront utilisées pour créer la
matrice de proximité (ou les matrices, s’il existe plusieurs sources). Si vous créez des distances
entre les observations, seule une variable est requise.

S’il existe plusieurs sources, sélectionnez une variable de sources.

Choisissez éventuellement une mesure de création de proximités.

De plus, vous pouvez définir un modéle pour un positionnement multidimensionnel, placer les
restrictions dans 1’espace commun, définir les critéres de convergence, spécifier la configuration
initiale a utiliser et enfin, choisir des diagrammes et des résultats.
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Créer une mesure a partir des données

Figure 7-6
Boite de dialogue Créer une mesure a partir des données

Pnsitiannement multidimensionnel : Créer une mesure a partir des données

flesure

@ Intervalle : |Distance euclidienne n

©) Effectif: ~

(@) Binaire : b
Transfarmer les valeurs Créer une matrice de distances
Standardizer . | Aucun = @) Enitre variahles

=) (@) Entre obzervations
[ Annuler ] [ Aide ]

Le positionnement multidimensionnel utilise les données de dissimilarité pour créer une solution
de codage. Si vos données sont multivariées (valeurs des variables mesurées), vous devez créer
des données de dissimilarité afin de calculer une solution de positionnement multidimensionnel.
Vous pouvez spécifier les détails de création de mesures de dissimilarité a partir de vos données.

Mesure : Vous permet de spécifier la mesure de dissimilarité adaptée a votre analyse. Sélectionnez
une possibilité dans le groupe Mesure correspondant a votre type de données, puis sélectionnez
I’une des mesures dans la liste déroulante correspondant a ce type de mesure. Les possibilités sont :

m Intervalle : Distance Euclidienne, Carré de la distance Euclidienne, Distance de Tchebychef,
Distance de Manhattan, Distance de Minkowski ou Autre.

m  Effectif : Distance du Khi-deux ou Distance du phi-deux.

m Binaire : Distance Euclidienne, Carré de la distance Euclidienne, Ecart de taille, Différence
de motif, Variance ou Lance et Williams.

Créer une matrice de distances : Vous permet de choisir I'unité d’analyse. Les possibilités sont
Par variables ou Par observations.

Transformer les valeurs : Dans certains cas, comme lorsque les variables sont mesurées selon des
échelles tres différentes, vous voudrez standardiser des valeurs avant de calculer les proximités
(ne s’applique pas aux données binaires). Sélectionnez une méthode de standardisation dans la
liste déroulante Standardiser (si la standardisation n’est pas nécessaire, sélectionnez Aucune).
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Définir un modele de positionnement multidimensionnel

La boite de dialogue Modele vous permet d’indiquer un modele de positionnement, son nombre
minimum et maximum de dimensions, la structure de la matrice de proximité, la transformation a
utiliser sur les proximités, et de déterminer si les proximités sont transformées dans chaque source
séparément ou sans condition sur la source.

Figure 7-7
Boite de dialogue Modéle
@ Positionnement multidimensionnel : Modéle
hiocdéle de postionnemant Transformations de proximits
@ Idertité @ Rapport
@) Euclidien pondérs © Irtervale
(2 Euclidien généralisé @ ordinales
(2 Rang récduit
@ spline

Fartne

@ Matrice triangulaire inférieure
Applicuer les transformstions

©) Matrice triangulaire supérielre L
% @ Dans chacue source separsment

2 Matrice complite
. O Danz toutes les sources simuttanément

Procimités Dimenzians

: Minimum : -
@ Dizsimilarités k)

2 Maximum : [0
@ Similarités i -
l LIF ZLIIT | Annuler ] [ Aicle ]

Modele de positionnement. Choisissez parmi les options suivantes :
m |dentité : Toutes les sources ont la méme configuration.

m  Euclidien pondéré : Ce modéele est un modele des différences individuelles. Chaque source
comporte un espace individuel dans lequel chaque dimension de 1’espace commun est
pondérée de fagon différentielle.

m  Euclidien généralisé : Ce modéle est un modéle des différences individuelles. Chaque source
comporte un espace individuel qui est €gal a une rotation de I’espace commun, suivie d’une
pondération différenciée des dimensions.

m  Rang réduit: Il s’agit d’un modéle euclidien généralisé pour lequel vous pouvez spécifier le
rang de I’espace individuel. Vous devez spécifier un rang supérieur ou égal a 1 et inférieur au
nombre maximum de dimensions.

Forme : Spécifiez si les proximités doivent étre extraites des parties triangulaires inférieure ou
supérieure de la matrice de proximité. Vous pouvez indiquer que la totalité de la matrice est
utilisée, auquel cas la somme pondérée des parties triangulaires supérieure et inférieure sera
analysée. Dans tous les cas, la matrice compléte doit étre spécifiée, y compris la diagonale, méme
si les parties spécifiées seront les seules a étre utilisées.
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Proximités : Spécifiez si votre matrice de proximité contient des mesures de similarité ou de
dissimilarité.
Transformations de proximité : Choisissez parmi les options suivantes :

m  Rapport: Les proximités transformées sont proportionnelles aux proximités originales.
Uniquement disponible pour les proximités a valeurs positives.

m Intervalle : Les proximités transformées sont proportionnelles aux proximités originales et a
une constante. Cette constante fait en sorte que les proximités transformées soient positives.

®  Ordinal : Les proximités transformées ont le méme ordre que les originales. Vous spécifiez si
les proximités liées doivent étre gardées liées ou autorisées a ne plus 1’étre.

m  Spline. Les proximités transformées représentent une transformation polynomiale non
décroissante lissée des proximités originales. Vous spécifiez le degré de la fonction
polynomiale ainsi que le nombre de points critiques.

Appliquer les transformations : Spécifiez si seules les proximités de chaque source sont comparées
entre elles ou si les comparaisons sont sans condition sur la source.

Dimensions : Par défaut, une solution est calculée dans deux dimensions (minimum =2,
maximum =2). Vous choisissez un entier minimum et maximum depuis 1 jusqu’au nombre
d’objets moins 1 (tant que le minimum reste inférieur ou égal au maximum.) La procédure calcule
une solution des dimensions maximales, puis réduit le nombre de dimensions en matiére d’étapes,
jusqu’a ce que la plus petite soit atteinte.

Positionnement multidimensionnel : Restrictions

La boite de dialogue Restrictions vous permet de placer les restrictions sur I’espace commun.
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Figure 7-8
Boite de dialogue Restrictions

Positionnement multidimensionnel (PROXSCAL)

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Restrictions

Restrictions sur l'espace commun
© Pas de restrictions

© Certaines coordonnées fixées

“ariables de restriction

Dizponible :

@ combinaizon linéaire de variables indépendantes

Lire lez variables & partir de : CoProgram Files\SPSSincP A, kinship_var sav

Eélection :

gender

gener
degres

gender(intervalle)
gener(intervalle)
degres(intervalls)

Transformations de variables indépendantes :

lIntervalle

[Puursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Restrictions sur I'espace commun : Spécifiez le type de restriction souhaité.

m Pas de restrictions : Aucune restriction n’est placée sur I’espace commun.

m Certaines coordonnées fixées : La premicre variable sélectionnée contient les coordonnées des
objets sur la premicre dimension ; la seconde correspond aux coordonnées des objets sur la
deuxiéme dimension, et ainsi de suite. Une valeur manquante indique qu’une coordonnée
sur une dimension est libre. Le nombre de variables sélectionnées doit étre égal au nombre
maximum de dimensions requis.

m  Combinaison linéaire de variables indépendantes : [.’espace commun se réduit a une
combinaison linéaire des variables sélectionnées.

Variables de restriction : Sélectionnez les variables qui définissent les restrictions sur 1’espace
commun. Si vous spécifiez une combinaison linéaire, vous spécifiez une transformation
d’intervalle, nominale, ordinale ou spline pour des variables de restriction. Dans tous les cas, le
nombre d’observations pour chaque variable doit étre égal au nombre d’objets.

Positionnement multidimensionnel : Options

La boite de dialogue Options vous permet de sélectionner le style de configuration initiale, de
spécifier les critéres d’itération et de convergence, et de sélectionner des mises a jour standard

ou relaxées.
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Figure 7-9
Options
-
@ Positionnement multidimensionnel : Options
Configuration initiale Criteres oftération

© simgl Convergence du stress :
implex
@ Torgerson Stress minimu : 0001

©) Départ sléstoire unigue Mombte maximum o térstions ;
© Départs aléstoires muttiples L
|| Uttilizer mises & jour relaxées

@) Personnalizé

Configuration perzonnalizée
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Le nombre doit correzpondre au nombre de dimensions maximum du modéle, actuslement ; 2
Dizporible : Sélection :

dlimi dimi

dim02 dim02
dim03 dim03

[Poursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Configuration initiale :Choisissez I’une des options suivantes :

Simplex . Les objets sont placés a la méme distance les uns des autres dans la dimension
maximale. Une itération est prise pour améliorer cette configuration a haute dimension,
suivie d’une réduction de dimension en vue d’obtenir une configuration initiale comportant le
nombre maximum de dimensions spécifié dans la boite de dialogue Mod¢le.

Torgerson : Une solution de codage classique est utilisée comme configuration initiale.
Deépart aléatoire unique : Une configuration est choisie de fagon aléatoire.

Départs aléatoires multiples : Plusieurs configurations sont choisies de fagon aléatoire, et celle
ayant le stress brut le moins standardisé est utilisée comme configuration initiale.

Personnalisé : Vous sélectionnez les variables contenant les coordonnées de votre configuration
initiale. Le nombre de variables sélectionnées doit étre €gal au nombre de dimensions
spécifié, la premicre variable correspondant aux coordonnées sur la dimension 1, la seconde
correspondant aux coordonnées sur la dimension 2, etc. Le nombre d’observations dans
chaque variable doit étre égal au nombre d’objets.

Criteres d'itération : Spécifiez les valeurs des critéres d’itération.

Convergence du stress : L’algorithme interrompt son itération lorsque la différence des valeurs
du stress brut standardisé consécutif est inférieure au nombre spécifié ici, lequel doit étre
compris entre 0,0 et 1,0.

Stress minimum : L’algorithme s’interrompt lorsque le stress brut standardisé tombe en dessous
du nombre spécifi¢ ici, lequel doit étre compris entre 0,0 et 1,0.
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®  Nombre maximum d'itérations : L’algorithme exécute le nombre d’itérations spécifiées ici, a
moins que 1’un des critéres ci-dessus ne soit déja satisfait.

m Utiliser mises a jour relaxées : Ces mises a jour accélérent 1’algorithme ; elles ne peuvent étre
utilisées ni avec les modéles autres que le modele d’identité, ni avec des restrictions.

Positionnement multidimensionnel : Diagrammes, Version 1

La boite de dialogue Diagrammes vous permet de spécifier quels diagrammes doivent étre
produits. Si vous avez le format de données Proximités sur plusieurs colonnes, la boite de
dialogue Diagrammes suivante s’affiche. Pour les diagrammes Pondérations des espaces
individuels, Proximités originales contre transformées et Proximités contre distances transformées, il
vous est possible de spécifier les sources pour lesquelles les diagrammes doivent étre générés.
La liste des sources disponibles constitue la liste des variables de proximité dans la boite de
dialogue principale.

Figure 7-10
Boite de dialogue Diagrammes, version 1
fH Positionnement multidimensionnel : Diagrammes
Disgrammes
[ Proximités originales contre transformées
[+ Espace commun [7] Proximités et distances transformées
[/ [«

Disgrammes sources
@ Toutes les zources

@ Sélectionner les sources

Digponible : Sélection :

proxi proxi

prox2 prox2
prox3

[Poursuivre][ Annuler ][ Aicle ]

Stress : Un diagramme est produit a partir du stress brut standardisé par opposition aux
dimensions. Ce diagramme est uniquement généré si le nombre maximum de dimensions est
supérieur au nombre minimum.

Espace commun : Une matrice de diagramme de dispersion des coordonnées de 1’espace commun
est affiché.

Espaces individuels : Pour chaque source, les coordonnées des espaces individuels sont affichées
dans les matrices de diagramme de dispersion. Cela est uniquement possible si I’un des modéeles
de différences individuels est spécifié¢ dans la boite de dialogue Modéle.
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Pondérations des espaces individuels : Un diagramme de dispersion est produit a partir des
pondérations des espaces individuels. Cela est uniquement possible si I’un des mod¢les de
différences individuels est spécifi¢ dans la boite de dialogue Mod¢le. Pour le modéle Euclidien
pondéré, les pondérations sont imprimées dans des diagrammes dont une dimension sur chaque
axe. Pour le modéle Euclidien généralisé, un diagramme est produit par dimension, indiquant &
la fois la rotation et sa pondération. Le modéle Rang réduit génére le méme diagramme que le
modele Euclidien généralisé, mais réduit le nombre de dimensions des espaces individuels.

Proximités originales contre transformées : Les diagrammes sont générés a partir des proximités
originales par opposition aux proximités transformées.

Proximités et distances transformées. Les proximités et distances transformées sont représentées
sous la forme d’un diagramme.

Variables indépendantes transformées : Les diagrammes de transformation sont produits pour
les variables indépendantes.

Corrélations de variables et dimensions : Un diagramme de corrélation entre les variables
indépendantes et les dimensions de 1’espace commun s’affiche.

Positionnement multidimensionnel : Diagrammes, Version 2

La boite de dialogue Diagrammes vous permet de spécifier quels diagrammes doivent étre
produits. Si votre format des données est autre que Proximités sur plusieurs colonnes, la boite

de dialogue Diagrammes suivante s’affiche. Pour les diagrammes Pondérations des espaces
individuels, Proximités originales contre transformées et Proximités contre distances transformées, il
vous est possible de spécifier les sources pour lesquelles les diagrammes doivent étre générés. Les
numéros de source entrés doivent étre des valeurs de la variable de sources spécifiée dans la boite
de dialogue principale et étre classés de 1 jusqu’au nombre de sources.

Figure 7-1
Boite de dialogue Diagrammes, version 2

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Diagrammes
Disgrammes
[+ stress [T] Proximités originales contre transformées
;a_". Espace commun -_. Froximités et distances transformées
& Yariables indépendartes transformées
|] :i: Corrélations de varisbles et dimensions

Diagrammes sources

@

Annuler ][ Aide ]
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Positionnement multidimensionnel : Résultat

La boite de dialogue Résultat vous permet de contréler les résultats affichés et d’en enregistrer
certains pour séparer des fichiers.

Figure 7-12
Résultat

@ Positionnement multidimensionnel : Résultats

Afficher
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[ Historigue des itérations
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__ Transformations tranzformées :f Wariables indépendantes transformées
;Z. Données e saisie ;Z Corrélations de varisbles et dimensions

Enregistrer dans nouveau fichier

| Coordonnées de l'espace commun

[ pistarces

Tranzformstions transformées

| Warisbles indépendantes transformées

(Poursuivee]) [_annuter | [ aice |

Afficher : Sélectionnez I’un des items suivants a afficher :
®  Coordonnées de I'espace commun : Affiche les coordonnées de 1’espace commun.

m  Coordonnées de I'espace individuel : Les coordonnées de I’espace individuel sont affichées
uniquement si le modele n’est pas le modele d’identité.

m Pondérations des espaces individuels : Affiche les pondérations des espaces individuels,
uniquement si ’'un des modéles de différences individuelles est spécifié. En fonction du
modele, les pondérations des espaces sont décomposées en pondérations de rotation et de
dimension, lesquelles sont également affichées.

m Distances : Affiche les distances entre les objets de la configuration.

m  Transformations transformées : Affiche les proximités transformées entre les objets de la
configuration.

m  Données de saisie : Inclut les proximités originales, et si elles existent, les pondérations de
données, la configuration initiale et les coordonnées fixées des variables indépendantes.

m  Stress pour les départs aléatoires : Affiche le générateur de nombre aléatoire et la valeur du
stress brut standardisé de chaque départ aléatoire.

m Historique des itérations : Affiche I’historique des itérations de I’algorithme principal.
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m  Mesures de stress multiples : Affiche les différentes valeurs de stress. Le tableau contient
des valeurs pour le stress brut standardisé, le stress-I, le stress-11, le stress-S, la dispersion
représentée (DAF) et enfin le coefficient de congruence de Tucker.

m  Décomposition du stress : Affiche la décomposition par objet et par source du stress brut final
standardisé, notamment la moyenne par objet et par source.

m Variables indépendantes transformées : Si une restriction de combinaisons linéaires a été
sélectionnée, les variables indépendantes transformées et les pondérations de régression
correspondantes sont affichées.

m  Corrélations de variables et dimensions : Si une restriction de combinaisons linéaires a été
sélectionnée, les corrélations entre les variables indépendantes et les dimensions de I’espace
commun sont affichées.

Enregistrer dans nouveau fichier : Vous pouvez enregistrer les coordonnées de 1’espace commun,
les pondérations des espaces individuels, les distances, les proximités transformées et les variables
indépendantes transformées pour sé€parer les fichiers de données IBM® SPSS® Statistics.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande PROXSCAL

Vous pouvez personnaliser 1’analyse de votre positionnement multidimensionnel de proximité
en collant vos sélections dans une fenétre de syntaxe et en modifiant la syntaxe de commande
PROXSCAL. Le langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

B Spécifier des listes de variables distinctes pour les diagrammes de transformation et résiduels
(avec la sous-commande PLOT).

B Spécifier des listes de sources distinctes pour les diagrammes de pondération des espaces
individuels, de transformation et résiduels (avec la sous-commande PLOT).

m  Spécifier un sous-groupe des diagrammes de transformation de variables indépendantes a
afficher (avec la sous-commande PLOT).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.



Chapitre

Dépliage multidimensionnel
(PREFSCAL)

La procédure de dépliage multidimensionnel tente de trouver une échelle quantitative commune
vous permettant d’examiner les relations entre deux ensembles d’objets de maniére visuelle.

Exemples : Vous demandez a 21 personnes de classer 15 aliments constituant un petit-déjeuner
selon leurs préférences, de 1 a 15. Le dépliage multidimensionnel vous permet de déterminer que
la logique discriminatoire des individus suit deux schémas primaires : entre les pains mous et les
pains durs et entre les aliments gras et allégés.

Autre exemple : vous demandez a un groupe de conducteurs de noter 26 modeles de voitures sur
10 critéres selon une échelle de 6 points, allant de 1=« pas vrai du tout » a 6=« tout a fait vrai ».
En effectuant la moyenne des résultats de I’ensemble des individus, on constate une certaine
similarité des valeurs. Le dépliage multidimensionnel vous permet cependant de distinguer des
regroupements de modeles similaires et les critéres avec lesquels ils sont le plus souvent associés.

Diagrammes et statistiques : La procédure de dépliage multidimensionnel permet de produire un
historique des itérations, les mesures de stress, la décomposition du stress, les coordonnées de
I’espace commun, les distances des objets dans la configuration finale, les pondérations des
espaces individuels, les espaces individuels, les proximités transformées, les diagrammes de
stress, les diagrammes de dispersion des espaces communs, les diagrammes de dispersion de
pondération des espaces individuels, les diagrammes de dispersion des espaces individuels, les
diagrammes de transformation et les diagrammes résiduels de Shepard.

Données : Les données sont fournies sous forme de matrices de proximité rectangulaires. Chaque
colonne est considérée comme un objet de colonne distinct. Chaque ligne d’une matrice de
proximité est considérée comme un objet de ligne distinct. Lorsqu’il existe plusieurs sources de
proximités, les matrices sont empilées.

Hypothéses : Deux variables au moins doivent étre spécifiées. Le nombre de dimensions de

la solution ne doit pas dépasser le nombre d’objets moins un. Si vous indiquez une source
seulement, tous les modéles équivalent au modéle d’identité, puis 1’analyse sélectionne par défaut
le modéle d’identité.

Obtenir un dépliage multidimensionnel

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Echelle > Dépliage multidimensionnel (PREFSCAL)...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 87



88

Chapitre 8

Figure 8-1
Boite de dialogue principale Dépliage multidimensionnel
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Sélectionnez deux variables ou plus identifiant les colonnes dans la matrice de proximité
rectangulaire. Chaque variable représente un objet de colonne distinct.

Sélectionnez éventuellement un nombre de variables de pondération égal au nombre de variables
d’objets de colonnes. L’ordre des variables de pondération doit étre le méme que celui des objets
de colonnes qu’elles pondérent.

Eventuellement, choisissez une variable de ligne. Les valeurs (ou étiquettes de valeur) de cette
variable sont utilisées pour étiqueter les objets de lignes du résultat.

S’il existe plusieurs sources, sélectionnez éventuellement une variable de sources. Le nombre
d’observations dans chaque fichier de données doit étre égal au nombre d’objets de lignes
multiplié par le nombre de sources.

De plus, vous pouvez définir un modele pour un dépliage multidimensionnel, placer les restrictions
dans I’espace commun, définir les critéres de convergence, spécifier la configuration initiale a
utiliser et enfin, choisir des diagrammes et des résultats.

Définir un modele de dépliage multidimensionnel

La boite de dialogue Modé¢le vous permet de spécifier un modéle de positionnement, un nombre
minimum et maximum de dimensions, la structure de la matrice de proximité, la transformation a
utiliser sur les proximités, et de déterminer si les proximités sont transformées avec condition sur
la ligne, avec condition sur la source ou sans condition sur la source.
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Figure 8-2
Boite de dialogue Modele
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Modele de positionnement. Choisissez parmi les options suivantes :
m ldentité : Toutes les sources ont la méme configuration.

m  Euclidien pondéré : Ce modéle est un modéle des différences individuelles. Chaque source
comporte un espace individuel dans lequel chaque dimension de I’espace commun est
pondérée de fagon différentielle.

m  Euclidien généralisé : Ce modéle est un modéle des différences individuelles. Chaque source
comporte un espace individuel qui est égal a une rotation de 1’espace commun, suivie d’une
pondération différenciée des dimensions.

Proximités : Spécifiez si votre matrice de proximité contient des mesures de similarité ou de
dissimilarité.

Dimensions : Par défaut, une solution est calculée dans deux dimensions (minimum =2,
maximum =2). Vous pouvez choisir un entier minimum et maximum depuis 1 jusqu’au nombre
d’objets moins 1, tant que le minimum reste inférieur ou égal au maximum. La procédure calcule
une solution des dimensions maximales, puis réduit le nombre de dimensions en matiére d’étapes,
jusqu’a ce que la plus petite soit atteinte.

Transformations de proximité : Choisissez parmi les options suivantes :

®  Aucune. Les proximités ne sont pas transformées. Vous pouvez éventuellement sélectionner
Inclure une constante afin de décaler les proximités d’une constante définie.
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Linéaire : Les proximités transformées sont proportionnelles aux proximités d’origine : la
fonction de transformation estime une pente et la constante est définie sur 0. C’est ce qu’on
appelle une transformation de ratio. Vous pouvez éventuellement sélectionner Inclure une
constante afin de décaler les proximités d’une constante définie. Ce procédé est également
appelé transformation d’intervalle.

Spline. Les proximités transformées représentent une transformation polynomiale non
décroissante lissée des proximités originales. Vous spécifiez le degré de la fonction
polynomiale ainsi que le nombre de points critiques. Vous pouvez éventuellement sélectionner
Inclure une constante afin de décaler les proximités d’une constante définie.

Lissé. Les proximités transformées présentent le méme ordre que les proximités d’origine, y
compris la restriction qui prend en compte les différences entre les valeurs successives. Il en
résulte une transformation « ordinale lissée ». Vous pouvez spécifier si les proximités liées
doivent étre gardées liées ou autorisées a ne plus 1’étre.

Ordinal : Les proximités transformées ont le méme ordre que les originales. Vous pouvez
spécifier si les proximités liées doivent étre gardées liées ou autorisées a ne plus 1’étre.

Appliquer les transformations : Spécifiez si les proximités sont comparées 1’une a 1’autre dans
chaque ligne ou dans chaque source ou si les comparaisons sont sans condition sur la ligne ou
sur la source, c’est a dire si les transformations sont effectuées par ligne, par source ou sur toutes
les proximités en une fois.

Restrictions du dépliage multidimensionnel

La boite de dialogue Restrictions vous permet de placer les restrictions sur I’espace commun.



91

Dépliage multidimensionnel (PREFSCAL)

Figure 8-3
Boite de dialogue Restrictions

H Depliage multidimensionnel : Restrictions

Restrictions sur 'Bspace commun
EE Restrictions sur les coordonnées de lignes

Eﬁ Restrictions sur les coordonnées de colonnes

“Yariables de restriction de ligne

Lire les variables & partiv de | Fidl
Le nombre doit correspondre au nombre de dimensions maximum du modéle, actuelement : 2

Dizponible : Sélection :

“Yariables de restriction de colonne

Lire les variables & partir de

Le nombre doit correspondre au notbre de dimensions maximum du modéle, actuelement : 2

Dizponible ; Selection ;

Restrictions sur I'espace commun : Vous pouvez choisir de fixer les coordonnées des objets de
lignes et/ou de colonnes dans 1’espace commun.

Variables de restriction des lignes/colonnes. Sélectionnez le fichier contenant les restrictions et
sélectionnez les variables définissant les restrictions de 1’espace commun. La premiére variable
sélectionnée contient les coordonnées des objets sur la premicre dimension ; la seconde correspond
aux coordonnées des objets sur la deuxiéme dimension, et ainsi de suite. Une valeur manquante
indique qu’une coordonnée sur une dimension est libre. Le nombre de variables sélectionnées
doit étre égal au nombre maximum de dimensions requis. Le nombre d’observations dans chaque
variable doit étre égal au nombre d’objets.

Options de dépliage multidimensionnel

La boite de dialogue Options vous permet de sélectionner le style de configuration initiale, de
spécifier les critéres d’itération et de convergence et de configurer le terme de pénalité pour le
stress.
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Figure 8-4
Options

H Dépliage multidimensionnel : Options

Configuration initisle Critéres d'itération

® Clazsicue Convergence du stress 000001
Imputation par .
= Stress minimum © 00

© el Mommbre maximum ditérstions : (5000

@ Correspondance

© Barycentres Terme de pénalté
Irtensité | |D.5
()] Départs aléstoires
Place : |1 ]

@ Personnalisé

Configurstion personnalisée

lP Ui eJ[ Annuler ][ Aide ]

Configuration initiale :Choisissez I’une des options suivantes :

Classique. La matrice de proximité rectangulaire est utilisée pour compléter les valeurs
intrablocs (valeurs entre les lignes et entre les colonnes) de la matrice MDS symétrique
compléte. Une fois la matrice compléte formée, une solution de positionnement classique est
utilisée pour la configuration initiale. Les valeurs intrablocs peuvent étre calculées a I’aide de
I’inégalité triangulaire ou des distances de Spearman.

Ross-Cliff. Le départ de Ross-Cliff utilise les résultats de la décomposition d’une valeur
singuliére sur une matrice de proximité a double centre carrée comme valeurs initiales pour
les objets de lignes et de colonnes.

Correspondance. Le départ par correspondance utilise les résultats d’une analyse de
correspondance sur les données inversées (similitudes au lieu des différences) avec une
normalisation symétrique des écarts des lignes et des colonnes.

Barycentres. La procédure démarre avec le positionnement des objets de lignes dans la
configuration a I’aide de la décomposition de la valeur propre. Les objets de colonnes sont
ensuite positionnés dans le barycentre des choix spécifiés. Pour le nombre de choix, spécifiez
un entier positif entre 1 et le nombre de variables de proximité.
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m Départs aléatoires multiples : Les solutions sont calculées pour plusieurs configurations
initiales sélectionnées de maniére aléatoire et celle présentant la mesure de stress pénalisée la
plus basse représente la meilleure.

®m  Personnalisé : Vous sélectionnez les variables contenant les coordonnées de votre
configuration initiale. Le nombre de variables sélectionnées doit étre égal au nombre de
dimensions spécifié, la premicre variable correspondant aux coordonnées sur la dimension 1,
la seconde correspondant aux coordonnées sur la dimension 2, etc. Le nombre d’observations
dans chaque variable doit étre égal au nombre combiné d’objets de lignes et de colonnes. Les
coordonnées des lignes et des colonnes doivent étre empilées, avec les coordonnées des
colonnes a la suite des coordonnées des lignes.

Criteres d'itération : Spécifiez les valeurs des critéres d’itération.

m  Convergence du stress : L’algorithme interrompt son itération lorsque la différence relative
des valeurs des mesures de stress pénalisé consécutives est inférieure au nombre spécifié
ici, lequel ne peut pas étre négatif.

m  Stress minimum : L’algorithme s’arréte lorsque la mesure de stress pénalisé est inférieure au
nombre spécifié ici, qui ne peut pas étre négatif.

®  Nombre maximum d’itérations : L’algorithme exécute le nombre d’itérations spécifié ici, a
moins que 1’un des critéres ci-dessus ne soit déja satisfait.

Terme de pénalité. L’ algorithme tente de minimiser la mesure de stress pénalisé, qui est une
mesure de la qualité d’ajustement égale au produit du Stress-I de Kruskal par un terme de pénalité
basé sur le coefficient de variation des proximités transformées. Ces contrdles vous permettent de
définir I’intensité et I’intervalle du terme du pénalité.

m Intensité. Plus la valeur du paramétre d’intensité est petite, plus la pénalité est intense.
Spécifiez une valeur comprise entre 0,0 et 1,0.

m Intervalle : Ce paramétres définit le moment auquel la pénalité devient active. Si vous le
définissez sur 0,0, la pénalité est inactive. L’augmentation de la valeur entraine la recherche
par I’algorithme d’une solution présentant une plus grande variation parmis les proximités
transformées. Spécifiez une valeur non négative.

Diagrammes de dépliage multidimensionnel

La boite de dialogue Diagrammes vous permet de spécifier quels diagrammes doivent étre produits.
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Figure 8-5
Boite de dialogue Diagrammes

H Depliage multidimensionnel : Diagrammes

Diagrammes

[ Espace commun firsl [ ] Diagratmmes de transtormation
[ Espace commun inttial [+ Pondération de l'espace [ Diagrammes de Shepard
@ Ezpaces individuels [:I Ciagramme de dispersion de I'ajustement

|_I Diagrammes des résidus

Coulaurs :
&l | |
Sexe [wender] MarouEs ©
Toast grillé [TP] | |
Toast beurré [BT]

Diagrammes sources

Styles d'objets de lignes

[

Scénarios de menu [sroid]

@ Toutes les sources

©) sélectionner les sources

Disgrammes des lignes

|§P0ur3uiwe§|[ Annuler ][ Aicle ]

Diagrammes : Les diagrammes suivants sont disponibles :

m  Départs multiples. Affiche un histogramme empilé de la mesure de stress pénalisé, affichant a
la fois le stress et la pénalité.

m Espace commun initial. Affiche une matrice de diagramme de dispersion des coordonnées de
I’espace commun initial.

m  Stress par dimension. Produit un diagramme en lignes de la mesure du stress pénalisé en
fonction des dimensions. Ce diagramme est uniquement généré si le nombre maximum de
dimensions est supérieur au nombre minimum.

m  Espace commun final. Une matrice de diagramme de dispersion des coordonnées de I’espace
commun est affiché.
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m Pondération de I'espace. Un diagramme de dispersion est produit a partir des pondérations
des espaces individuels. Cela est uniquement possible si I’un des mod¢les de différences
individuels est spécifié dans la boite de dialogue Modéle. Pour le modéle Euclidien pondéré,
les pondérations de toutes les sources sont affichées dans un diagramme avec une dimension
sur chaque axe. Pour le modele Euclidien généralisé, un diagramme est produit par dimension,
indiquant a la fois la rotation et sa pondération pour chaque source.

m Espaces individuels : Une matrice de diagramme de dispersion des coordonnées de I’espace
individuel de chaque source est affichée. Cela est uniquement possible si I’un des modéles de
différences individuels est spécifi¢ dans la boite de dialogue Modéle.

m Diagrammes de transformation : Un diagramme de dispersion est généré a partir des
proximités d’origine par opposition aux proximités transformées. Selon 1’application
des transformations, une couleur distincte est assignée a chaque ligne ou source. Une
transformation inconditionnelle génére une seule couleur.

m Diagrammes de Shepard. Les proximités d’origine en fonction des proximités transformées et
des distances. Les distances sont représentées par des points et les proximités transformées
par une ligne. Selon I’application des transformations, une ligne distincte est générée pour
chaque ligne ou source. Une transformation inconditionnelle génére une seule ligne.

m Diagramme de dispersion de I'ajustement. Un diagramme de dispersion des proximités
transformées en fonction des distances est affiché. Une couleur distincte est assignée a chaque
source lorsque plusieurs sources sont spécifiées.

m Diagrammes des résidus. Un diagramme de dispersion des proximités transformées en fonction
des résidus (proximités transformées moins les distances) est affiché. Une couleur distincte
est assignée a chaque source lorsque plusieurs sources sont spécifiées.

Styles d'objets de lignes. Les styles vous apportent un controle supplémentaire pour ’affichage
des objets de lignes dans les diagrammes. Les valeurs des variables de couleurs facultatives
sont utilisées pour passer en revue toutes les couleurs. Les valeurs des variables de marques
facultatives sont utilisées pour passer en revue toutes les marques possibles.

Diagrammes sources. Pour les espaces individuels, diagrammes de dispersion de I'ajustement et
Diagrammes des résidus, ainsi que pour les diagrammes de transformations— et diagrammes de
Shepard—, si les transformations sont appliquées par la source, vous pouvez spécifier les sources
pour lesquelles les diagrammes doivent étre générés. Les numéros de source entrés doivent étre
des valeurs de la variable de sources spécifiée dans la boite de dialogue principale et étre classés
de 1 jusqu’au nombre de sources.

Diagrammes des lignes. Si des transformations sont appliquées par lignes, vous pouvez spécifier la
ligne pour laquelle les diagrammes doivent étre générés pour les Diagrammes de transformations
et les Diagrammes de Shepard. Les numéros de lignes doivent étre compris entre 1 et le nombre
de lignes.

Reésultat du dépliage multidimensionnel

La boite de dialogue Résultat vous permet de contrdler les résultats affichés et d’en enregistrer
certains pour séparer des fichiers.
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Figure 8-6
Résultat
H Dépliage multidimensionnel : Résultats

A fficher
[ Données de saisie [ Historique des itérations [+ Espace commun final
:@: Mesures d'ajustement - _. Pondération de l'espace
__ Données intiales _ Décomposition du stress __ Ezpaces individuels

Enregistrer dans nouvesu fichier

-_ Coordonnées de l'espace commmun

_ . Ponderation=s des espaces individuels
[7] Distances

[T Transtormations transformées

[T] Tramsformations transformées || Distances ajustées

[ Annuler ][ Ajde ]

Afficher : Sélectionnez I’un des éléments suivants a afficher :

Données de saisie : Inclut les proximités d’origine et, si elles existent, les pondérations de
données, la configuration initiale et les coordonnées fixées.

Départs multiples. Affiche le générateur de nombre aléatoire et la valeur du stress pénalisé
de chaque départ aléatoire.

Données initiales. Affiche les coordonnées de I’espace commun initial.
Historique des itérations : Affiche 1’historique des itérations de 1’algorithme principal.

Mesures d'ajustement.Affiche différentes mesures. Le tableau contient plusieurs mesures
de qualité de I’ajustement, de défaut de 1’ajustement, de corrélation, de variation et de
non-dégénérescence.

Décomposition du stress : Affiche la mesure du stress pénalisé de la décomposition d’un objet,
d’une ligne ou d’une source, y compris les moyennes et les écarts-types de la ligne, de la
colonne ou de la source.

Transformations transformées : Affiche les proximités transformées.
Espace commun final. Affiche les coordonnées de 1’espace commun.

Pondération de I'espace. Affiche les pondérations de I’espace individuel. Cette option est
uniquement disponible lorsque 1'un des modéles de différences individuelles est spécifié. En
fonction du modele, les pondérations des espaces sont décomposées en pondérations de
rotation et de dimension, lesquelles sont également affichées.

Espaces individuels : Les coordonnées de 1’espace individuel sont affichées. Cette option est
uniquement disponible lorsque I’un des modéles de différences individuelles est spécifié.

Distances ajustées. Affiche les distances entre les objets de la configuration.
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Enregistrer dans nouveau fichier : Vous pouvez enregistrer les coordonnées de 1’espace commun,
les pondérations des espaces individuels, les distances et les proximités transformées dans des
fichiers de données IBM® SPSS® Statistics distincts.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande PREFSCAL

Vous pouvez personnaliser 1’analyse des proximités du dépliage multidimensionnel en collant
vos sélections dans une fenétre de syntaxe et en modifiant la syntaxe de commande PROXSCAL
résultante. Le langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

Spécifiez plusieurs listes sources pour les Espaces individuels, les Diagrammes de
dispersion de I’ajustement et les Diagrammes des résidus, ainsi que pour les Diagrammes de
transformations et les Diagrammes de Shepard dans le cas de transformations conditionnelles
d’une matrice, lorsque plusieurs sources sont disponibles (avec la sous-commande PLOT).

Spécifiez plusieurs listes de lignes pour les Diagrammes de transformations et les Diagrammes
de Shepard dans le cas de transformations conditionnelles par lignes (avec la sous-commande
PLOT).

Spécifiez un nombre de colonnes au lieu d’une variable ID de colonne (avec la commande
INPUT).

Spécifiez un nombre de sources au lieu d’une variable ID de source (avec la commande
INPUT).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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Regression nominale

L’objectif de la régression nominale avec codage optimal est de décrire la relation entre une
variable de réponse et un groupe de variables prédites. La quantification de cette relation permet
de prévoir les valeurs de la réponse pour n’importe quelle combinaison de variables prédites.

Dans ce chapitre, deux exemples illustrent les analyses impliquées dans la régression avec
codage optimal. Le premier exemple utilise un ensemble de données réduit pour illustrer les
concepts de base. Le second exemple utilise un ensemble plus vaste de variables et d’observations
dans une application pratique.

Exemple : Données relatives a la shampouineuse

Dans un exemple courant (Green et Wind, 1973), une société intéressée par la commercialisation
d’une nouvelle shampouineuse souhaite examiner 1’influence de cinq critéres sur la préférence du
consommateur : la conception du conditionnement, la marque, le prix, une étiquette Economique
et une garantie Satisfait ou remboursé. Il existe trois niveaux de critére pour la conception du
conditionnement, suivant I’emplacement de 1’applicateur, trois marques (K2R, Glory et Bissell),
trois niveaux de prix et deux niveaux (non ou oui) pour chacun des deux derniers critéres. Le
tableau suivant indique les variables utilisées dans 1’étude sur la shampouineuse, ainsi que les
valeurs et étiquettes correspondantes.

Table 9-1

Variables explicatives de I'étude sur la shampouineuse

Nom devariable I’étiquette Variable  Etiquette de valeur

conditionnement Conception du A* B* C*
conditionnement

marque Nom de la marque K2R, Glory, Bissell

prix Prix $1.19, $1.39, $1.59

étiquette Etiquette Non, oui
Economique

argent Garantie Satisfait ou  Non, oui
remboursé

Dix consommateurs classent 22 profils définis par ces critéres. La variable Préférence indique

le classement des rangs moyens de chaque profil. Un rang faible correspond a une préférence
¢élevée. Cette variable refléte une mesure globale de préférence pour chaque profil. A I’aide de la
régression nominale, vous allez examiner le rapport entre la préférence et les cinq critéres. Cet
ensemble de données est disponible dans carpet.sav. Pour plus d’informations, reportez-vous a la
section Fichiers d’exemple dans ’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 99
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Analyse de régression linéaire standard

» Pour générer le résultat d’une régression linéaire standard, dans les menus, choisissez :
Analyse > Régression > Linéaire

Remarque : Cette fonction nécessite I’option Statistiques de base.

Figure 9-1
Boite de dialogue Régression linéaire

4

Reégression linéaire

Dépendart :
&) Plan de l'offre [packane] - | d‘l Préference [pref]
&) Mom de la marque [bra... | Bloc 1 de 1
&) Prix [price] ’ Enregistrer..._

&5 Bonne marise du bud... Suivart Ot

&) Remboursement Garan... A
Variahles indépendantes

" Statistigues...

Disgrammes...

i

=}
=
@

&) Plan de l'offre [package] 2
| % Mom de la margue [brand]
| - Q;) Prix [price] -

Watiahle de fitrage
| |

Etigquettes d'observation

Poids WLS :

Lok J( coter J{gointitoe |(_amier J[ ace ]

» Sélectionnez ’option Préférence comme variable dépendante.

» Sélectionnez comme variables indépendantes les options allant de Conception du conditionnement
a Garantie satisfait ou remboursé.

» Cliquez sur Diagrammes.
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Figure 9-2
Boite de dialogue Diagrammes

H Régression linéaire : Diagrammes

DEPEMDMT Dispersion 1 de 1

Suivant
*IRESID
*DRESID Y
£Aa0JPRED +TRESID |
*SRESID

X
*SDRESID | e7PRED |

Diagrammes des résidus normalizés

[] cénérer tous les graphiques partiels
| Histogramme

[i Ciagramme de répartition oaussien

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aidle ]

Sélectionnez I’option *ZRES D comme variable de I’axe V.
Sélectionnez 1’option *ZPRED comme variable de I’axe X.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur le bouton Enregistrer dans la boite de dialogue Régression linéaire.



Figure 9-3
Boite de dialogue Enregistrer

ﬁ Régression linéaire : Enregistrer

rPrévizions
[ mon standardisés
& Stanchardizés
[T Ajustées

[T Erreur standard prévision moyenne

rRésidus

[T an standardisés

[7] studentisés

] supprimées

[ Supprimés studentizés

rDistance:
[T Mahalanokis

|:| Cook

D Waleurs influentes

Frtervalles de la prévision

|:| Movyenne |:| Indlividuelle

Intervalle de confisnce : e

—=tatistigues dinfluence
[7] oiBétars)
[[] piBétars) standardisés
|| Différence de prévision
[7] Dfprévision standardisée

|:| Fapport de covariance

—Statiztiques & coefficient

[ créer des statistigues & coefficients

@) Créer un ensemble de données

Fichier...

rom de 'enzemble de données :

@ Ecriture d'un nouvesau fichier de données

~Exporter les informations du modéle dang un fichier Xkl

| Parcaurir ...

m Inclure s matrice de covariance

| Foursuivre I Annuler Aidle

» Sélectionnez I’option Standardisés dans le groupe Résidus.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Régression linéaire.
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Récapitulatif des modéles

Figure 9-4
Récapitulatif du modéle de la régression linéaire standard

R deux Erreur std
hWodele R R deux | ajusté de l'estim.
1 841= il 18 393510
a. Hauteur de baze dinversion - Guantification
Garartie satizfait ou remboursg
Priz

L’approche standard de la description des relations dans ce cas de figure est la régression linéaire.
La mesure la plus courante de 1’ajustement d’un modéle de régression aux données est R2.

Cette statistique indique la quantité de variance, dans la réponse, explicable par la combinaison
pondérée des variables prédites. Plus la mesure R? tend vers 1, meilleur est I’ajustement du
modele. La régression de la variable Préférence sur les cinq variables prédites aboutit a une
mesure R2 de 0,707, ce qui indique qu’environ 71 % de la variance dans les rangs de préférence
sont explicables par les variables prédites dans la régression linéaire.

Coefficients

Le tableau répertorie les coefficients standardisés. Le signe du coefficient indique si la réponse
prévue augmente ou diminue lorsque la variable prédite augmente, toutes les autres variables
prédites étant constantes. Dans le cas des données qualitatives, le codage des modalités détermine
la signification de I’augmentation d’une variable prédite. Par exemple, une augmentation

de la variable Garantie satisfait ou remboursé, Conception du conditionnement ou Etiquette
Economique provoque une diminution du rang de préférence prévue. La variable Garantie
satisfait ou remboursé a le code 1 pour aucune garantie Satisfait ou remboursé et 2 pour la
garantie Satisfait ou remboursé. Une augmentation de la variable Garantie satisfait ou remboursé
correspond a I’ajout d’une garantie Satisfait ou remboursé. Par conséquent, I’ajout d’une garantie
Satisfait ou remboursé réduit le rang de préférence prévue, ce qui correspond a une augmentation
de la préférence prévue.

Figure 9-5
Coefficients de régression
Coefficients Coefficients
non standardisés standardisés
Modele a] 310 Error Bela 1 50
(Canstants 22 529 5177 4352 000
Conception du conditionnerment -4.138 1.035 560 -4.013 00
Margue 429 1.054 053 407 ki)
Prix 2703 1.003 I i) 2081 016
Etiquette Economigue -4.314 1.780 -330 -2.423 .0zs
Garantie satisfait ou rermboursé 2778 1821 -197 1447 167

La valeur du coefficient refiéte la quantité de modifications survenues dans le rang de préférence
prévue. A partir de coefficients standardisés, les interprétations sont basées sur les écarts-types des
variables. Chaque coefficient indique le nombre d’écarts-types que la réponse prévue remplace
par un écart-type de 1 dans une variable prédite, toutes les autres variables prédites demeurant
constantes. Par exemple, une modification d’écart-type de 1 dans la variable Nom de marque
provoque une augmentation d’écart-type de 0,056 dans la préférence prévue. L’écart-type de la
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variable Préférence étant 6,44, la variable Préférence augmente de 0, 056 x 6,44 = 0,361. Les
modifications de la variable Conception du conditionnement provoquent les changements les plus
importants dans la préférence prévue.

Diagrammes de dispersion des résidus

Figure 9-6
Résidus et prévisions

“ariable dépendante : préférence

Régression - Prévision standardisée

Régression - Prévision standardisée

Les résidus standardisés sont représentés par rapport aux prévisions standardisées. Aucun motif
ne doit étre présent si le modele s’ajuste correctement. Ici, vous pouvez constater une forme en U
dans laquelle les prévisions standardisées basses et élevées possédent des résidus positifs. Les
prévisions standardisées proches de 0 tendent & détenir des résidus négatifs.

» Pour générer un diagramme de dispersion des résidus a partir de la variable prédite Conception du

conditionnement, choisissez les options suivantes dans les menus :
Graphes > Générateur de diagrammes...
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Figure 9-7
Générateur de diagrammes
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[ [a124 ][ Coller ”Réin'rtialiser” Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez la galerie Dispersion/Points, puis choisissez Dispersion simple.

Sélectionnez I’option Résidus standardisés comme variable de 1’axe y et I’option Conception du
conditionnement comme variable de 1’axe X.

Cliquez sur OK.
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Figure 9-8
Résidus et conception du conditionnement
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Conception du conditionnement - Quantification

La forme en U est davantage prononcée dans le diagramme des résidus standardisés établi par
rapport au conditionnement. Chaque résidu de la conception B* est négatif, tandis que tous les
résidus, a I’exception d’un seul, sont positifs pour les deux autres conceptions. Etant donné que
le modele de régression linéaire ajuste un parametre par variable, la relation ne peut pas étre
capturée par I’approche standard.

Analyse de régression nominale

La nature qualitative des variables et la relation non linéaire entre les variables Préférence
et Conception du conditionnement laissent supposer que la régression sur des quantifications
optimales peut s’avérer meilleure que la régression standard. La forme en U des diagrammes
résiduels indique la nécessité de recourir a un traitement nominal de la variable Conception
du conditionnement. Toutes les autres variables prédites seront traitées au niveau du codage
numérique.

La variable de réponse garantit une considération particuliére. Vous souhaitez prévoir les
valeurs de la variable Préférence. Par conséquent, il est souhaitable de récupérer autant de
propriétés que possible de ses modalités. L'utilisation d’un niveau de codage ordinal ou nominal
ignore les différences entre les modalités de réponse. Toutefois, la transformation linéaire des
modalités de réponse préserve les différences de modalité. Par conséquent, le codage numérique
de la réponse est généralement privilégié et sera employé ici.
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Exécution de I'analyse

Régression nominale

» Pour exécuter une analyse de régression nominale, choisissez les options suivantes dans les menus :
Analyse > Régression > Codage optimal (CATREG)...

Figure 9-9

Boite de dialogue Régression nominale

ﬁ Régression nominale

+

Wariahle dépendante
|pref(SpIine ordinale 2 2

Définir 'Echele. ..

Warishles indépendantes

packagelSpline ordinale 2 21
brandiSpline ardinale 2 29
priceSpline ordinale 2 23
seal(Spline ordinale 2 2)

maney(Spline ordinale 2 2

Dizcretiser...
Mancjuant...
Optionz
Réoularization...
Reézultat...
Enregistrer...

Diggrammes...

IIIIIII &

[ Ok ] [ Caller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez ’option Préférence comme variable dépendante.

» Sélectionnez comme variables indépendantes les options allant de Conception du conditionnement

a Garantie satisfait ou remboursé.

» Sélectionnez I’option Préférence, puis cliquez sur Définir I'échelle.

Figure 9-10
Boite de dialogue Définir I'échelle

@ Reégression nominale : Definir l'échelle

Miveau du codage optimal

© Spline ordinale © Ordinales
© spline nominale  ©) Maminales
@ Mumérique

Spline

|§F‘oursuivre§|[ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez I’option Numérique comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.
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» Sélectionnez I’option Conception du conditionnement, puis cliquez sur Définir 'échelle dans la
boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-1
Boite de dialogue Définir I'échelle

H Reégression nominale : Deéfinir l'échelle

Miveau du codage optimal

@ spine ordinsle © Ordinales
@ spline nominale @) Nominales
© Mumérique

Spline

e S G

» Sélectionnez I’option Nominal comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Sélectionnez les options allant de Nom de marque a Garantie satisfait ou remboursé, puis cliquez
sur Définir I'échelle dans la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-12
Boite de dialogue Définir I'échelle

H Reégression nominale : Définir l'échelle

Miveal du codage aptimal

(@) Spline ordinale (@) Ordinales
© Spline nominale © Mominales
@ Mumericue

Spline

|§Poursuivre§|[ Arinuler ][ Aide ]

» Sélectionnez 1’option Numérique comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Résultat dans la boite de dialogue Régression nominale.
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Figure 9-13
Résultat

H Régression nominale : Résultats
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Régression nominale

Sélectionnez les options Corrélations des variables d’origine et Corrélations des variables

transformées.

Désélectionnez 1’option ANOVA.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur le bouton Enregistrer dans la boite de dialogue Régression nominale.
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v
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Figure 9-14
Boite de dialogue Enregistrer

| Régression nominale : Enregistrer

Ei Enredistrer les prévisions dans 'ensemble de données actif
[ Enredistrer les résidus dans lensemble de données actif

Données discrétizées

[T] créer des données discrétisées
@

Wariables transformées
@ Enregistrer les varisbles transformées dans l'ensemble de données actif

E\ Enregistrez les variables transformées dans un nouvesu fichisr ou ensemble de données

@

Madéles et coefficients régularisés

Signes des coefficients de régression

@

|§P0ursuivre§|[ Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez Enregistrer les résidus dans 'ensemble de données actif.

Sélectionnez Enregistrer les variables transformées dans 'ensemble de données actif dans le groupe

Variables transformées.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Régression nominale.
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Figure 9-15
Boite de dialogue Diagrammes
H Régression nominale : Diagrammes
Diagrammes de transformation :
pret package
package price
hrand
price
=eal
money

Diagrammmes résiduels :

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aide ]

» Appliquez la création de diagrammes de transformation au conditionnement (conditionnement) et
au prix (prix).

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Régression nominale.

Intercorrélations

Les intercorrélations existant entre les variables prédites permettent d’identifier la multicolinéarité
dans la régression. Les variables en étroite corrélation aboutissent a des estimations de régression
instables. Toutefois, en raison de leur corrélation élevée, 1’omission de 1’une d’elles dans le modéle
n’affecte que trés légerement la prévision. Dans la réponse, la variance explicable par la variable
omise est expliquée par la variable corrélée restante. Toutefois, les corrélations simples sont
sensibles aux valeurs éloignées et, en outre, ne peuvent pas identifier la multicolinéarité en raison
d’une corrélation élevée entre une variable prédite et une combinaison d’autres variables prédites.

Figure 9-16
Corrélations des variables prédites initiales

Conception . Garantie

du concltione|  Marcue Prix ?clgﬁeoi:n?que satizfait .

menit ou remhbourse
Conception du condt. 1.000 - 189 -126 03 086
Margue - 189 1.000 065 -042 -034
Prix - 126 Ril=a 1.000 noo Rilii}
Etigquette Economigue .0g1 -.042 Rilili} 1.000 -03g
Garantie satisfait ou rem 066 -.034 000 -.039 1.000
Dimension 1 2 a 4 5
Waleur 1.291 1.038 280 805 785
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Figure 9-17
Corrélations des variables prédites transformées
Concept.iqn . Btiquette Garant!e
?nL; :ﬁondmone hatoue Prix Econamique E;ﬁg;goursé
Conception du condt, 1.000 - 186 - g9 032 102
Margue - 156 1.000 0EE - 042 -.034
Prix -nag 085 1.000 000 000
Efiguette Econormigue 032 -042 000 1.000 -030
Garantie satisfait ou rem 102 -034 000 -039 1.000
Dimension 1 2 a 4 5
Valeur 1.248 1,043 983 905 521

Les intercorrélations des variables prédites pour les variables prédites non transformées et
transformées sont affichées. Toutes les valeurs sont proches de 0, ce qui indique que la
multicolinéarité entre les différentes variables n’est pas préoccupante.

Les seules corrélations qui changent concernent la variable Conception du conditionnement.
Etant donné que toutes les autres variables prédites sont traitées de maniére numérique, les
différences entre les modalités et leur ordre sont conservées pour ces variables. Par conséquent,
les corrélations ne peuvent pas changer.

Qualité de I'ajustement et coefficients

La procédure de régression nominale génére une mesure R2 de 0,948, indiquant que prés de 95 %
de la variance dans les rangs de préférence transformée sont explicables par la régression sur les
variables prédites transformées de maniére optimale. La transformation des variables prédites
améliore I’ajustement par rapport a 1’approche standard.

Figure 9-18
Récapitulatif du modéle de la régression nominale
R dewx
Multiple R deux ajusté
974 048 37

“rable dépendante : prafarence

“Jariables indépendantes - Conception du
conditionnement hiarque Prix
Etiquette Bzonomique

Le tableau suivant répertorie les coefficients de régression standardisés. Etant donné que la
régression nominale standardise les variables, seuls les coefficients standardisés sont indiqués.
Ces valeurs sont divisées par les erreurs standard correspondantes, aboutissant a un test F pour
chaque variable. Toutefois, le test de chaque variable dépend des autres variables iprédites
présentes dans le modéle. En d’autres termes, le test détermine si I’omission d’une variable prédite
dans le modéle, alors que toutes les autres y sont présentes, détériore sensiblement les capacités
prévisionnelles de celui-ci. Ces valeurs ne doivent pas étre utilisées pour omettre simultanément
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plusieurs variables dans un modéle ultérieur. En outre, 1’utilisation de moindres carrés alternés
optimise les quantifications, ce qui implique que ces tests doivent étre interprétés avec prudence.

Figure 9-19
Coefficients standardisés des variables prédites transformées
Coefiicients standardisés
. Erreur )
BEta standard ddl F Sig.

package - 748 060 2 | 155280 oo
hrand 045 160 1 578 459
price a7 nsa 1 39.312 .o
seal -.350 nsa 1 35.299 ilil]
maney - 1549 54 1 7175 17

Variahle dépendante : pref

Le coefficient le plus élevé concerne la variable Conception du conditionnement. Une
augmentation d’écart-type de 1 dans la variable Conception du conditionnement provoque une
diminution d’écart-type de 0,748 dans le rang de préférence prévue. Toutefois, la variable
Conception du conditionnement étant traitée de maniére nominale, il n’est pas nécessaire qu’une
augmentation des quantifications corresponde a une augmentation des codes de modalité initiaux.
Les coefficients standardisés sont souvent interprétés comme révélateurs de I’importance
de chaque variable prédite. Toutefois, les coefficients de régression ne peuvent pas décrire
entiérement I’impact d’une variable prédite ou les relations entre les variables prédites. Vous
devez recourir a d’autres statistiques, conjointement aux coefficients standardisés, pour explorer
complétement les effets des variables prédites.

Corrélations et importance

Le seul examen des coefficients de régression est insuffisant pour interpréter les contributions
des variables prédites a la régression. En outre, les corrélations, les corrélations partielles et les
mesures doivent étre examinées. Le tableau suivant illustre les mesures de corrélation pour
chaque variable.

La corrélation simple est la corrélation existant entre la variable prédite et la réponse
transformées. Pour ces données, la corrélation la plus élevée concerne la variable Conception
du conditionnement. Toutefois, si vous pouvez expliquer une partie de la variation dans la
variable prédite ou dans la réponse, vous obtenez une meilleure représentation de la qualité de la
variable prédite.

Figure 9-20
Corrélations simples, mesures et corrélations partielles (variables transformées)
Corrélations Tolérance
. ] ] Aprés Avant
Ordre zaro | Partielle Parie Importance fransformation fransformation

package 816 955 T33 44 959 942
brand 206 193 0445 010 871 HEB1
price 440 841 369 72 989 982
seal =370 -.838 -.349 37 9496 9491
rmoney -.223 -.5649 -.158 .03y 887 893

variahle dépendante : pref
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D’autres variables du mod¢le peuvent fausser I’effet d’une variable prédite donnée lors de la
prévision de la réponse. Le coefficient de corrélation partielle supprime les effets linéaires des
autres variables prédites de la réponse et de la variable prédite. Cette mesure équivaut a la
corrélation entre les résidus issus de la régression de la variable prédite sur les autres variables
prédites et ceux issus de la régression de la réponse sur les autres variables prédites. La corrélation
partielle carrée correspond a la proportion de la variance expliquée par rapport a la variance
résiduelle de la réponse, aprés suppression des effets des autres variables. Par exemple, la
corrélation partielle de la variable Conception du conditionnement est égale a —0,955. Une fois
les effets des autres variables supprimés, la variable Conception du conditionnement explique

91 % (—0,955)2 = 0,91) de la variation des rangs de préférence. Les variables Prix et Etiquette
Economique expliquent également une large partie de la variance si les effets des autres variables
sont supprimés.

Au lieu de supprimer les effets de variables de la réponse et d’une variable prédite, vous pouvez
vous contenter de les supprimer de la variable prédite. La corrélation entre la réponse et les
résidus issus de la régression d’une variable prédite sur les autres variables prédites est la mesure.
L’¢lévation au carré de cette valeur donne une mesure de la proportion de variance expliquée par
rapport a la variance totale de la réponse. Si vous supprimez les effets des variables Nom de
marque, Etiquette Economique, Garantie satisfait ou remboursé et Prix de la variable Conception
du conditionnement, la partie restante de cette derniére explique 54 % (—0,733)2 = 0,54) de la
variation des rangs de préférence.

Importance

Outre les coefficients de régression et les corrélations, la mesure d’importance relative de
Pratt(Pratt, 1987) facilite I’interprétation des contributions des variables prédites a la régression.
Des importances élevées par rapport aux autres importances correspondent a des variables prédites
cruciales pour la régression. De méme, la présence de variables suppressives est signalée par une
importance faible dans le cas d’une variable dont la taille du coefficient est similaire a celle du
coefficient des variables prédites importantes.

Par opposition aux coefficients de régression, cette mesure définit ’importance des variables
prédites de maniere additive, ¢’est-a-dire que I’importance d’un groupe de variables prédites est la
somme de I’importance de chacune de ces variables. La mesure de Pratt équivaut au produit du
coefficient de régression et de la corrélation simple d’une variable prédite. Ces produits s’ajoutent
a R2, ils sont donc divisés par R2, ce qui génére une somme égale a 1. Le groupe de variables
prédites Conception du conditionnement et Nom de la marque, par exemple, ont une importance
de 0,654. L’importance la plus élevée correspond a la variable Conception du conditionnement,
les variables Conception du conditionnement, Prix et Etiquette Economique représentant 95 % de
I’importance de cette combinaison de variables prédites.

Multicolinéarité

Les corrélations élevées entre variables prédites réduisent sensiblement la stabilité d’un modéle de
régression. Les variables prédites corrélées aboutissent a des estimations de paramétre instables.
La tolérance refléte le degré de linéarité de la relation entre les variables indépendantes. Cette
mesure constitue la proportion de la variance d’une variable qui n’est pas expliquée par d’autres
variables indépendantes de 1’équation. Si les autres variables prédites peuvent expliquer une
large partie de la variance d’une variable prédite, celle-ci n’est pas requise dans le modele. Une



115

Régression nominale

valeur de tolérance proche de 1 indique que la variable ne peut pas étre prévue trés correctement
a partir des autres variables prédites. En revanche, une variable a trés faible tolérance apporte
peu d’informations a un modele et peut entrainer des problémes de calcul. En outre, des valeurs
négatives €levées de la mesure d’importance de Pratt indiquent une multicolinéarité.

Toutes les mesures de tolérance sont trés élevées. Aucune des variables prédites n’est prévue
trés correctement par les autres variables prédites et il n’y a pas de multicolinéarité.

Diagrammes de transformation

La représentation des valeurs de modalité initiales par rapport aux quantifications correspondantes
peut mettre en évidence des tendances qu’une liste de quantifications ne laisse pas forcément
transparaitre. Ces types de diagramme sont communément appelés Diagrammes de transformation.
Vous devez préter une attention particuliére aux modalités qui regoivent des quantifications
similaires. Ces modalités affectent la réponse prévue de la méme maniére. Toutefois, le type de
transformation détermine 1’aspect de base du diagramme.

Les variables traitées en tant que données numériques aboutissent a une relation linéaire
entre les quantifications et les modalités initiales, qui apparait sous la forme d’une ligne droite
dans le diagramme de transformation. L’ordre des modalités initiales et leurs différences sont
conservés dans les quantifications.

L’ordre des quantifications des variables traitées en tant que données ordinales correspond
a I’ordre des modalités initiales. Toutefois, les différences entre les modalités ne sont pas
conservees. Par conséquent, le diagramme de transformation est non décroissant, mais n’est pas
nécessairement une ligne droite. Si des modalités consécutives correspondent a des quantifications
similaires, la distinction entre elles peut s’avérer superflue et les modalités peuvent étre combinées.
Ces modalités se traduisent par un palier dans le diagramme de transformation. Toutefois, ce
motif peut également résulter de 1’application d’une structure ordinale & une variable a traiter
comme donnée nominale. Si un traitement nominal ultérieur de la variable met en évidence le
méme motif, la combinaison des modalités est garantie. En outre, si les quantifications d’une
variable traitée en tant que donnée ordinale s’alignent sur une ligne droite, une transformation
numérique peut s’avérer plus appropriée.

Dans le cas des variables traitées en tant que données nominales, 1’ordre des modalités le long
de I’axe horizontal correspond a 1’ordre des codes utilisés pour les représenter. Les interprétations
de I’ordre des modalités ou de la distance les séparant sont sans fondement. Le diagramme
peut prendre toute forme non linéaire ou linéaire. En présence d’une tendance ascendante, un
traitement ordinal doit étre tenté. Si le diagramme de transformation nominale montre une
tendance linéaire, une transformation numérique peut s’avérer plus appropriée.

Le schéma ci-aprés illustre le diagramme de transformation de la variable Prix, qui a été traitée
en tant que donnée numérique. L’ordre des modalités le long de la ligne droite correspond a 1’ordre
des modalités d’origine. En outre, la différence entre les quantifications de 1,19 $ et 1,39 $(-1,173
et 0) est la méme que celle entre les quantifications de 1,39 $ et 1,59 $ (0 et 1,173). Le fait que les
modalités 1 et 3 soient a égale distance de la modalité 2 est conservé dans les quantifications.
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Figure 9-21
Diagramme de transformation de prix (numérique)

00 -

Valeurs

1 I 1
Bt 1y $1.34 11 54

Catégories

La transformation nominale de la variable Conception du conditionnement génére le diagramme de
transformation ci-aprés. Notez la forme non linéaire distincte sous laquelle la deuxiéme modalité
détient la quantification la plus élevée. En matiére de régression, la deuxiéme modalité diminue le
rang de préférence prévue, tandis que les premiére et troisiéme modalités ont ’effet inverse.

Figure 9-22
Diagramme de transformation de conception du conditionnement (nominal)

00 4

Quantifications

I I T
Ar B* c*

Modalités

Analyse des résidus

A T’aide des données transformées et des résidus que vous avez enregistrés dans I’ensemble de
données actif, vous pouvez créer un diagramme de dispersion des prévisions a partir des valeurs
transformées de la variable Conception du conditionnement.
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Pour obtenir ce type de diagramme de dispersion, rappelez le Générateur de diagrammes, puis
cliquez sur le bouton Réinitialiser pour effacer vos sélections précédentes et restaurer les options
par défaut.

Figure 9-23
Générateur de diagrammes

[fH Générateur de diagrammes

Variahles : Lapercy du disggramme willse des exemples de données
@0 T [TeE]

&5 Bonne maitrise du b...
&) Rembourzement Ga...
d:l Préférence [pref]

f Standardized Resid... |
f Préférence Quartifi...
g& Plan de 'offre Quan...
f Mom de la margue ..

& Prix Quartification [...
f Bonne maitrize du b,
f Remboursement Ga...
& Résidu [RES 1]

Résidu

Auvcune modalité fvarzbie
d'échele)

I o — R A R R R R O R R R e, e | PrOprigtés_
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Aires
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DispetsionPaoints (8] o T
Histogramme E T l
Flafond-plancher © E g -

Boftes & moustac...
Double axe

[ Ok ] [ Coller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aice ]

Sélectionnez la galerie Dispersion/Points, puis choisissez Dispersion simple.
Sélectionnez I’option Résidus comme variable de ’axe Y.
Sélectionnez I’option Conception du conditionnement - Quantification comme variable de I’axe X.

Cliquez sur OK.

Le diagramme de dispersion représente les résidus standardisés par rapport aux quantifications
optimales de la variable Conception du conditionnement. Tous les résidus figurent dans deux
écarts-types de valeur 0. Une dispersion aléatoire de points remplace la forme en U présente dans
le diagramme de dispersion issu de la régression linéaire standard. La quantification optimale des
modalités améliore les capacités prévisionnelles.
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Figure 9-24
Résidus de la réegression nominale
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Conception du conditionnement - Quantification

Exemple : Données d’ozone

Dans cet exemple, vous allez utiliser un plus grand ensemble de données pour illustrer la sélection
et les effets des transformations de codage optimal. Les données comprennent 330 observations
sur six variables météorologiques précédemment analysées par Breiman et Friedman(Breiman

et Friedman, 1985), ainsi que par Hastie et Tibshirani(Hastie et Tibshirani, 1990), entre autres.

Le tableau ci-apres décrit les variables initiales. Votre régression nominale essaie de prévoir la
concentration d’ozone a partir des autres variables. Les chercheurs précédents ont décelé parmi
ces variables des non-linéarités qui pénalisent les approches standard de la régression.

Table 9-2

Variables initiales

Variable Description

ozon niveau quotidien d’ozone ; classé dans I’'une des
38 modalités

h base inv hauteur de base d’inversion

gr press gradient de pression (mm Hg)

vis visibilité (miles)

temp température (degrés F)

jour année jour de I’année

Cet ensemble de données est disponible dans le fichier ozone.sav.Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.
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Discrétisation des variables

Si une variable détient une quantité excessive de modalités rendant difficile leur interprétation,
vous devez modifier les modalités a I’aide de la boite de dialogue Discrétisation de manicre a
réduire I’intervalle des modalités et obtenir ainsi une quantité plus facile a gérer.

La variable Jour de|’année posséde la valeur minimale 3 et la valeur maximale 365. Le
recours a cette variable dans une régression nominale correspond a 1’utilisation d’une variable
avec 365 modalités. De méme, I’intervalle de valeurs de la variable Visibilité (miles) est compris
entre 0 et 350. Pour simplifier I’interprétation des analyses, discrétisez ces variables en intervalles
égaux de longueur 10.

L’intervalle de valeurs de la variable Hauteur de base d’inversion est compris entre 111 et
5 000. Une variable dotée d’autant de modalités aboutit a des relations trés complexes. Toutefois,
la discrétisation de cette variable en intervalles égaux de longueur 100 génére approximativement
50 modalités. L’utilisation d’une variable de 50 modalités plutdt que d’une variable de 5 000
modalités simplifie sensiblement les interprétations.

L’intervalle de valeurs de la variable Gradient de pression (mm Hg) est compris entre —69 et
107. La procédure retire de 1’analyse toutes les modalités codées avec des nombres négatifs, mais
la discrétisation de cette variable en intervalles égaux de longueur 10 génére approximativement
19 modalités.

L’intervalle de valeurs de la variable Température (degrés F) est compris entre 25 et 93 sur
I’échelle Fahrenheit. Pour analyser les données comme si elles figuraient sur I’échelle Celsius,
discrétisez cette variable en intervalles égaux de longueur 1,8.

Une discrétisation différente des variables peut étre souhaitable. Les choix que vous faites ici
sont totalement subjectifs. Pour obtenir moins de modalités, choisissez des intervalles plus grands.
Par exemple, la variable Jour de |’ année aurait pu étre divisée en mois de I’année ou en saisons.

Sélection du type de transformation

Différents niveaux d’analyse sont disponibles pour chaque variable. Toutefois, I’objectif étant
la prévision de la réponse, vous devez coder celle-ci “en I’état” en utilisant le niveau de codage
numérique optimal. Par conséquent, 1’ordre des modalités et leurs différences seront conservés
dans la variable transformée.

» Pour exécuter une analyse de régression nominale, choisissez les options suivantes dans les menus :
Analyse > Régression > Codage optimal (CATREG)...
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Figure 9-25
Boite de dialogue Régression nominale

-

ﬁ Régression nominale

Yariable dépendante TR
+ = Cizcretizer...
g& vh |ozon(8pline ordinale 2 2) |
Mancuart...
Definir 'échelle...

Wariahles indépendantes
ibh(Spline ardinale 2 2)
dpgSpling ordinale 2 2) Résultat...
vig(Spline ordinale 2 2
templSpline ardinsls 2 2

doy(Spline ordinale 2 2) Diagrammss...

Optionz

Régulatization...

Enregistrer...

[ Ok ] [ Caller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez I’option Niveau quotidien d’ 0zone comme variable dépendante.

» Sélectionnez les options allant de Hauteur de base d'inversion a Jour de I’ année comme variables
indépendantes.
» Sélectionnez 1’option Niveau quotidien d’ ozone, puis cliquez sur Définir 'échelle.

Figure 9-26
Boite de dialogue Définir I'échelle

H Reégression nominale : Deéfinir l'échelle

Miveau du codage optimal

@ spine ordinsle © Ordinales
@ spline nominale ) Nominales
@ Mumérique

Spline

S s

» Sélectionnez I’option Numérique comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Sélectionnez les options allant de Hauteur de base d’inversion a Jour de I’ année, puis cliquez sur
Définir 'échelle dans la boite de dialogue Régression nominale.
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Figure 9-27
Boite de dialogue Définir I’échelle

ﬁ Reégression nominale : Definir l'échelle

Miveau du codage optimal

@ spline ordinsle © Ordinales
© Spline nominale ® Motninales
© Mumérique

Spline

[Annuler ][ Aide J

Sélectionnez 1’option Nominal comme niveau de codage optimal.
» Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Discrétiser dans la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-28
Discrétisation

H Régression nominale : Discrétisation

Wariahles .

ozoniMon specifie)
ibhiRegroupement 1007
dpgiRegroupemernt 100
vis{Regroupement 107
temp(Mon spécifie)
doviRegroupemernt 100

Méthods :  |Regroupement ~

Regroupement

© Momkre de modalités ;
.(:). f )
@ Irtervalles éyaux :

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Sélectionnez I’option h base inv.

» Sélectionnez 1’option Intervalles égaux, puis tapez 100 comme longueur de I’intervalle.

» Cliquez sur Changer.
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» Sélectionnez les options gr press, vis et jour année.
» Tapez 10 comme longueur de I’intervalle.
» Cliquez sur Changer.
» Sélectionnez 1’option temp.
» Tapez 1.8 comme longueur de I’intervalle.
» Cliquez sur Changer.
» Cliquez sur Poursuivre.
» Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Régression nominale.
Figure 9-29
Boite de dialogue Diagrammes
Régression nominale : Diagrammes
Diagrammes de transformation :
azan ibh
ish dpg
dpg wis
vis temp
temp day
doy

Diagrammes résiduels :

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez les diagrammes de transformation pour la variable Hauteur de base d’inversion dans
la variable Jour de|’année.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Régression nominale.
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Figure 9-30
Récapitulatif du modele
Erreur de
R-dewux i prevision
multiples R-cleux | R-deux ajusté apparente
Donnéess normalisées 938 880 T85 Az0

Wariahle dépendante : Daily ozone level
Yariahles indépendantas ; Inversion base height Pressure aradient fmm Ha)
YWisibility (miles) Temperature (degrees F) Day ofthe year

Le traitement de toutes les variables prédites en tant que données nominales génére une mesure
R2 égale a 0,880. Cette quantité élevée de variance représentée n’est pas surprenante dans la
mesure ou le traitement nominal n’impose aucune restriction sur les quantifications. Toutefois,
I’interprétation des résultats peut s’avérer assez difficile.

Figure 9-31
Coefficients de régression (toutes les variables prédites traitées en tant que données nominales)

Coefiicients standardisés
Bootstrap
1000y
Estimation de
I'erreur
Béta standard ddl n] Sig.
Inversion base height 297 052 42 33101 .oon
Pressure gradient fmm 326 056 16 33522 .ooa
Hup
Yigihility {miles) 2249 .0an 17 20972 .ooa
Temperature {degrees F) BTT .0ga 35 42714 .oon
Day ofthe vear 420 072 36 344124 .ooa

Wariahle dépendante ; Daily ozone level

Ce tableau indique les coefficients de régression standardisés des variables prédites. Une erreur
fréquente lors de I’interprétation de ces valeurs consiste a se concentrer sur les coefficients au
détriment des quantifications. Vous ne pouvez pas simplement affirmer qu’une valeur positive de
Hauteur de base d’inversion, implique que lorsque la variable prédite augmente, 1’Ozone prévu
augmente. Toutes les interprétations doivent étre en rapport avec les variables transformées. Par
conséquent, lorsque les quantifications de Hauteur de base d’inversion augmentent, 1’Ozone prévu
augmente. Pour examiner les effets des variables initiales, vous devez définir les relations entre
les modalités et les quantifications.
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Figure 9-32
Diagramme de transformation de la variable Hauteur de base d’inversion (nominal)

Transformation : Inversion base height
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Modalités

Le diagramme de transformation de la variable Hauteur de base d’inversion ne montre aucun
motif apparent. Comme [’atteste la nature irréguliere du diagramme, le passage des modalités
inférieures aux modalités supérieures génére des fluctuations des quantifications dans les deux
sens. Par conséquent, la description des effets de cette variable requiert une analyse des différentes
modalités. Le fait d’imposer des restrictions ordinales ou linéaires aux quantifications de cette
variable peut sensiblement réduire 1’ajustement.
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Figure 9-33
Diagramme de transformation de la variable Gradient de pression (nominal)

Transformation : Pressure gradient (mm Hg)

Quantifications
n

00-00'6—
Q0'0L-00" 14
00 0Z-00 1 1
00 0E-00 L2
00 0F-00° LE
00'09-00 15
00'0L-00 19
00 23-00 |9

00'e9--00'69
00'05--00'85—
00'0F-00' 6+
00'0e--00'6E—
00'0Z--00'6Z2-
00'0L--006 L

00 05-00 L

00'08-00° |12

Modalités

Ce schéma illustre le diagramme de transformation de la variable Gradient de pression. Les
modalités discrétisées initiales (1 & 6) recoivent des quantifications réduites, si bien qu’elles
contribuent de fagon minimale a la réponse prévue. Les trois modalités suivantes regoivent des
valeurs positives un peu plus élevées, générant une augmentation modérée de 1’ozone prévu.
Les quantifications diminuent jusqu’a la modalité 16, ou la variable Gradient de pression
produit son effet de diminution le plus important sur 1’ozone prévu. Bien que la courbe remonte
apres cette modalité, I’utilisation d’un niveau de codage ordinal pour la variable Gradient de
pression risque de ne pas beaucoup réduire 1’ajustement, tout en simplifiant les interprétations
des effets. Toutefois, la mesure d’importance 0,04 et le coefficient de régression de la variable
Gradient de pression indiquent que cette variable n’est pas trés utile dans la régression.
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Figure 9-34
Diagramme de transformation de la variable Visibilité (nominal)

Transformation : Visibility (miles)
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Modalités

Le diagramme de transformation de la variable Visibilité, a I’instar de celui de la variable Hauteur
de base d’inversion, ne montre aucun motif apparent. Le fait d’imposer des restrictions ordinales
ou linéaires aux quantifications de cette variable peut sensiblement réduire 1’ajustement.
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Figure 9-35
Diagramme de transformation de la variable Température (nominal)

Transformation : Temperature (degrees F)
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Quantifications
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Modalites

Le diagramme de transformation de la variable Température montre un autre motif. A mesure que
les modalités augmentent, les quantifications tendent a s’accroitre. Par conséquent, a mesure que
la variable Température augmente, 1’0zone prévu tend a s’accroitre. Ce motif suggére le codage
de la variable Température au niveau ordinal.
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Figure 9-36
Diagramme de transformation de la variable Jour de I'année (nominal)

Transformation : Day of the year

Quantifications
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Ce schéma illustre le diagramme de transformation de la variable Jour de I’année. Les
quantifications tendent a augmenter jusqu’au centre du graphique, point a partir duquel elles
tendent a diminuer, générant une forme en U inversé. D’apres le signe du coefficient de régression
de la variable Jour de |’année, les modalités initiales regoivent des quantifications ayant un effet
réducteur sur I’ozone prévu. Pour les modalités intermédiaires, 1’effet des quantifications sur
I’0zone prédit augmente, atteignant son maximum autour du centre du graphique.

Au-dela de ce point, les quantifications tendent a diminuer 1’ozone prévu. Bien que la courbe
soit assez irrégulic¢re, la forme générale reste identifiable. Par conséquent, les diagrammes de
transformation suggérent le codage de la variable Température au niveau ordinal avec conservation
du codage nominal pour toutes les autres variables prédites.
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Pour calculer de nouveau la régression en codant la variable Température au niveau ordinal,
rappelez la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-37
Boite de dialogue Définir I’échelle

H Régression nominale : Définir l'échelle

Miveau du codage optimal

@ spine ordinsle @ Ordinales
@ spline nominale ) Nominales
© Mumérique

Spline

e] [ annuer || side |

Sélectionnez I’option Température, puis cliquez sur Définir I'échelle.
Sélectionnez I’option Ordinal comme niveau de codage optimal.

Cliquez sur Poursuivre.

vV v v VY

Cliquez sur le bouton Enregistrer dans la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-38
Boite de dialogue Enregistrer

| Reégression nominale : Enregistrer

Ei Enredistrer les prévisions dans 'ensemble de données actif
Ei Enredistrer les résidus dans lensemble de données actif

Données dizcrétisées hodéles et coefficients régularizés
[T] créer des données discrétisées @
@

Wariables tranzformées Signes des coefficients de régression

@
@ Enregistrer les varisbles transformées dans l'ensemble de données actif 7

E\ Enregistrez les variables transformées dans un nouvesu fichisr ou ensemble de données
@

|§P0ursuivre§|[ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Enregistrer les variables transformées dans 'ensemble de données actif dans le groupe
Variables transformées.

» Cliquez sur Poursuivre.
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» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-39
Récapitulatif du modeéle de la régression, avec traitement de la variable Température en tant que
donnée ordinale

Récapitulatif des modéles
Erreur de
R-deux ) prevision
multiples R-deux | R-deux ajusté apparente
Donnéess normalisées 934 872 7ar 128

Yariable dépendante : Daily 0zone level
Yariables indépendantes ;Inversion base height Pressure aradient {mm Hej
Yisihility (miles) Temperature {degrees F) Day of the year

Ce modeéle génére une mesure R2 égale 4 0.872, si bien que la variance représentée diminue
de fagon négligeable lorsque les quantifications de la variable Température sont limitées a étre

ordonnées.
Figure 9-40
Coefficients de régression avec traitement de la variable Température en tant que donnée ordinale
Coefficients
Coeficients standardisés
Bootstrap
{1000
Estimation de
. l'erreur
Béta standard ddl [n] Sig.
Inversion base height 298 042 42 a0.969 .oon
Prassure aradient (mm 301 047 16 40,283 0ag
Hu}
wisihility fmiles) 224 043 17 27716 oo
Temperature {degrees F} 609 .0a4 21 82317 oo
Day of the year ara A1 36 53134 oo

Wariahle dépendante ; Daily ozone level

Ce tableau répertorie les coefficients du modéle dans lequel la variable Température est soumise
a un codage ordinal. La comparaison des coefficients a ceux du modéle dans lequel la variable
Température est soumise a un codage nominal ne laisse pas apparaitre de différences significatives.
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Corrélations, importance et tolérance

Corrélations et tolérance

Régression nominale

Corrélations Talérance
Anrés Auant
. ] ] transformatio | transformatio
Crdre zero Fartielle Partie Importance n n
Inversion base height 438 B27 .2a8 a0 830 5496
Erge)ssure gradient (mm 128 (606 272 044 814 858
Wisihility (miles) 365 518 216 094 933 T2
Temperature {(degrees F) 804 843 554 Rl 842 580
Day ofthe year 352 67T 329 141 7T 802

Wariable dépendante : Daily ozone level

En outre, les mesures d’importance suggérent que la variable Température reste beaucoup plus
importante pour la régression que les autres variables. Toutefois, en raison du niveau de codage
ordinal de la variable Température et du coefficient de régression positif, vous pouvez désormais
affirmer que I’ozone prévu augmente a mesure que la variable Température s’accrott.

Figure 9-42

Diagramme de transformation de la variable Température (ordinal)

Transformation : Temperature (degrees F)

4

Quantifications
1

0
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Sl
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005500 #5+

00650085
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Modalités

00'99-00' 584
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00°22-000844

00°08-00' 6.
00 +2-00 25—

e

00 16-00 06—

Le diagramme de transformation illustre la restriction ordinale appliquée aux quantifications de la
variable Température. La courbe irréguli¢re issue de la transformation nominale est remplacée
ici par une courbe ascendante douce. En outre, I’absence de longs paliers indique que la fusion
des modalités n’est pas nécessaire.
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Optimisation des quantifications

Les variables transformées issues d’une régression nominale peuvent étre utilisées dans une
régression linéaire standard et aboutir a des résultats identiques. Toutefois, les quantifications
ne sont optimales que pour le modele qui les a générées. L’utilisation d’un sous-ensemble de
variables prédites dans une régression linéaire ne correspond pas a une régression avec codage
optimal sur le méme sous-ensemble.

Par exemple, la régression nominale que vous avez calculée présente une mesure R2 égale
a 0,875. Vous avez enregistré les variables transformées. Par conséquent, pour ajuster une
régression linéaire uniquement a 1’aide des options Température, Gradient de pression et Hauteur
de base d'inversion comme variables prédites, dans les menus, choisissez :
Analyse > Régression > Linéaire

Figure 9-43
Boite de dialogue Régression linéaire

Eﬁ Reégression linéaire
- (eI Statistigues...
f wh | f Draily ozone level [ozon]
.gﬁ Inversion baze height [i... Bloc 1 de 1
f Preszure gradient (mm... Enregistrer...

o
=
i

f Wizibility (miles) [vis] Syivart Opti

f Tempersture (degrees .. A
Wariahles indépendartes

f Day of the year [doy] = - ——
gﬁ Daily ozone level Quan f Imversion base height Guantificstion [TR..

f Inwersion base height .. g& Pres=zure gradient (mm Hg) Guartificatio...

.gﬁ Pressure gradient (mm f Temperature (degrees F) Guantification. ..

f Wizibility (miles) Guanti...
f Tempersture (degrees ..
f Day of the year Guanti...

téthocle : Entrée hd

“ariahle de fitrage ©

Etiguettes d'observation
Poicls WLS :

[ Ok ] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Ajde ]

» Sélectionnez 1’option Niveau quotidien d' ozone - Quantification comme variable dépendante.

» Sélectionnez les options Hauteur de base d’inversion - Quantification, Gradient de pression (mm
Hg) - Quantification et Température (degrés F) — Quantification comme variables prédites.

» Cliquez sur OK.
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Figure 9-44
Récapitulatif du modéle de régression avec un sous-ensemble de variables prédites codées de facon
optimale
Récapitulatif des modéles
Erreur
i standard de
Madéle R R-deux R-deux ajuste I'estimation
1 B5g? 732 78 416711

A wWaleurs prédites © (constantes), Inversion base height
Quantification, Pressure gradient (mm Ha) Guantificatian,
Temperature (degrees F) Quantification

Grice a I'utilisation des quantifications pour la réponse, les variables Température, Gradient
de pression et Hauteur de base d’inversion dans une régression linéaire standard générent un
ajustement égal a 0.732. Pour comparer ce dernier a I’ajustement d’une régression nominale
en utilisant uniquement ces trois variables prédites, rappelez la boite de dialogue Régression
nominale.

Figure 9-45
Boite de dialogue Régression nominale

+

@ Régresgion nominale

Wariahle dépendante

| Dizcretiser...

f vh
f Wizibility (miles] [vis]
.gﬁ Day of the year [doy]

| azon(Muméricgus)

Mancjuant...

Optionz

f Daily ozone level Quan...
f Invversion baze height ...
‘gﬁ Pressure gradient (mm...
f Wigibility (miles) Guanti...
.gﬁ Temperature (degrees ..
f Day of the year Guanti...

Warishles indépendantes

inh(Mominales)
dpgiMominales)
templOrdinales)

Réoularization...
Reézultat...
Enregistrer...

Diagrammes...

IIIIIII &

[ Ok

] [ Caller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Cliquez sur OK.

» Désélectionnez les options Visibilité (miles) et Jour de |’ année comme variables prédites.
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Figure 9-46
Récapitulatif du modéle de régression nominale sur trois variables prédites
Erreur de
R-deuy . prévision
multiples R-deus R-deux ajusté apparente
Dohnéess normalisées 892 796 735 204

Yatiahle dépendante : Daily ozane level
Yariables independantes | Inversion hase height Pressure gradient (mm Hi
Temperature (degrees F)

L’analyse de régression nominale posséde un ajustement égal a 0.796, meilleur que 1’ajustement
de 0.732. Cela démontre la propriété des codages selon laquelle les quantifications obtenues dans
la régression initiale ne sont optimales que lorsque les cinq variables sont incluses dans le modéle.

Effets des transformations

La transformation d’une série de variables rend linéaire, pour celles-ci, une relation non linéaire
entre la réponse initiale et le groupe initial de variables prédites. Toutefois, en présence de
plusieurs variables prédites, les relations par paire sont confondues par les autres variables du
modéle.

Pour focaliser votre analyse sur la relation entre les variables Niveau quotidien d’ ozone et
Jour de I’année, commencez par observer un diagramme de dispersion. A partir des menus,
sélectionnez :

Graphes > Générateur de diagrammes...
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Figure 9-47
Boite de dialogue Générateur de diagrammes

[fH Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données
& un "
gﬁ Daily ozone level [o...
f Inversion baze heig... :
.gﬁ Pressure gradient (... E
f Wizibility (miles] [vis] i
f Tempersture (degre. .. i
f Day of the year [doy] i

f Daily ozone level Q...
gﬁ Inversion base heig...
f Presszure gradiernt (...
& visihility (miles) Gu... -

Ancune modalité fvarzhie
aEchels)

. s : — = Propriétés_
Chioizir parmi : des &léments ...
Favaris
Courbes P
Aires
Circulaire folaire

DizpersionPoints o] o T
Histogrammme E ? l
Flafond-plancher o E g -
Bottes & moustac...

Double axe

[ Qe ” Coller ”Réin'rtialiser” Annuler ” Aide ]

» Sélectionnez la galerie Dispersion/Points, puis choisissez Dispersion simple.

» Sélectionnez I’option Niveau quotidien d’ ozone comme variable de 1’axe y et I’option Jour de
I'année comme variable de I’axe X.

» Cliquez sur OK.
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Figure 9-48
Diagramme de dispersion du niveau d’ozone quotidien par jour de I'année
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Jour de l'année — Quantification

Ce schéma illustre la relation entre les variables Niveau quotidien d’ ozone et Jour de I’ année.

A mesure que la variable Jour de |’ année augmente jusqu’a environ 200, la variable Niveau
guotidien d’ ozone s’accroit. Toutefois, pour les valeurs de la variable Jour de |’ année supérieures
a 200, la variable Niveau quotidien d’ ozone diminue. Ce motif en U inversé suggere une relation
quadratique entre les deux variables. Une régression linéaire ne peut pas capturer cette relation.

» Pour qu’une courbe optimisée relie les points du diagramme de dispersion, activez le graphique

>

en double-cliquant dessus.

Sélectionnez un point dans 1’éditeur de diagrammes.

» Cliquez sur I’outil Ajouter une courbe d’ajustement au total, puis fermez Chart Editor.
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Figure 9-49

Diagramme de dispersion contenant la courbe d’ajustement la plus appropriée
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Jour de l'année — Quantification

Régression nominale

Une régression linéaire de la variable Niveau quotidien d’ ozone sur la variable Jour de |’ année
génére une mesure R2 égale a 0,004. Cet ajustement suggére que la variable Jour de I’année ne
posséde aucune valeur prévisionnelle pour la variable Niveau quotidien d’ ozone. Cela n’est pas
surprenant, au vu du motif du schéma. Toutefois, vous pouvez recourir au codage optimal pour
linéariser la relation quadratique et utiliser la variable Jour de |’ année transformée pour prévoir

la réponse.
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Figure 9-50
Boite de dialogue Régression nominale

-

ﬁ Régression nominale

Wariahle dépendante

& Discrétizer ...
gﬁ vh |ozon(Numérique) |

& Inversion base height [i... Manguarnt...
f Pressure gradient (mm... Optionz
& isikilty (miles) [vis] Wariahles indépendartes : TR
‘f Tempersture (degrees .. dov(Spline ordinale 2 2) =

.gﬁ Daily ozone level Guan... Fesultat...

f Inversion baze height ...
f Pressure gradient (mim...
‘gﬁ Yizihility (miles) Guanti...

f Tempersture (degrees ..
.g? Day of the year Guanti...
f Daily ozone level Guan...
f Inversion baze height ...

gﬁ Pressure gradient (mm...
f Tempersture (degrees ..

Enregistrer...

IIIIIII &

Disgrammes...

Definir Méchelle...

[ Ok ] [ Caller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

Pour obtenir une régression nominale de la variable Niveau quotidien d’ ozone sur la variable Jour
de I'année, rappelez la boite de dialogue Régression nominale.

» Désélectionnez les options allant de Hauteur de base d'inversion a Température (degrés F)
comme variables indépendantes.

» Sélectionnez I’option Jour de I’année comme variable indépendante.

» Cliquez sur Définir I'échelle.

Figure 9-51
Boite de dialogue Définir I'échelle

H Reégression nominale : Deéfinir l'échelle

Miveau du codage optimal
@ spine ordinsle © Ordinales
@ spline nominale @) Nominales

© Mumérique

Spline

[Annuler ][ Aide J

» Sélectionnez I’option Nominal comme niveau de codage optimal.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Discrétiser dans la boite de dialogue Régression nominale.
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Figure 9-52
Discrétisation

ﬁ Régression nominale : Discrétisation

Wariahles :

ozon(Mon spécifié)
doyiRegroupement 100

Methode :  |Regroupement

rRearoupement -

@] Mombre de modalités :
® @)

@) Intervalles édgaux :

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

Sélectionnez 1’option jour année.

Sélectionnez 1’option Intervalles égaux.

Tapez 10 comme longueur de ’intervalle.

Cliquez sur Changer.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Régression nominale.

Régression nominale



140

Chapitre 9

Figure 9-53

Boite de dialogue Diagrammes

H Régression nominale : Diagrammes

azon
doy

Diagrammes de transformation :

doy

Diagrammmes résiduels :

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez ’option jour année pour les diagrammes de transformation.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Régression nominale.

Figure 9-54

Récapitulatif du modele de régression nominale de la variable Niveau quotidien d’‘ozone sur la variable

Jour de I'année

Erreur de
R-deux . prévision
multiples R-deux | R-deux ajusté apparente
Donnéess normalisées T4 549 494 451

Wariahle dépendante : Daily ozone level

vatiable indépendantel : Day ofthe year

La régression avec codage optimal traite la variable Niveau quotidien d’ ozone en tant que donnée
numérique et la variable Jour de |’ année en tant que donnée nominale. Cette opération génére une
mesure R2 égale a 0,549. Bien que seulement 55 % de la variation de la variable Niveau quotidien
d’ ozone soient représentés par la régression nominale, cela constitue une amélioration significative
par rapport a la régression initiale. La transformation de la variable Jour de I’ année permet de

prévoir la variable Niveau quotidien d' ozone.
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Figure 9-55
Diagramme de transformation de la variable Jour de I'année (nominal)

Transformation : Day of the year
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Modalités

Ce schéma affiche le diagramme de transformation de la variable Jour deI’année. Les deux
extrémes de la variable Jour de I’année regoivent des quantifications négatives, tandis que les
valeurs centrales possédent des quantifications positives. Une fois cette transformation appliquée,
les valeurs basse et haute de la variable Jour de |’ année ont des effets similaires sur la variable
Niveau quotidien d’ ozone prévue.
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Figure 9-56
Générateur de diagrammes

Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données
& DAy DLONE SVE

f Inversion base heig...
f Presszure gradiernt (...
gﬁ Wigikility (miles Gu... | |} T777077 H
& Temperature (degre. ..
.g& Day of the year Qu...
f Daily ozone level Q...
f Invversion base heiy...
f Pressure gradient (...
f Tempersture (degre. ..
gﬁ Daily ozone level Q...
& Day of the year Qu... |=

%Daily ozone level Quantifi

Ancune modalité (varzhie
achefs)

- = | Propriétés_
Chioizir parmi : des éléments...

Favaris
Bé&tons
Courbes

Ciptions

Aires

Circulaire folaire
DispersionPoints
Histogrammme
Flafond-plancher
Bottes & moustac...

Double axe

[ Qe ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Pour obtenir un diagramme de dispersion des variables transformées, rappelez le Générateur de
diagrammes, puis cliquez sur le bouton Réinitialiser afin d’effacer vos sélections antérieures.

» Sélectionnez la galerie Dispersion/Points, puis choisissez Dispersion simple.

» Sélectionnez I’option Niveau quotidien d’ ozone - Quantification [ TRAL_3] comme variable de
I’axe y et I’option Jour de |’ année — Quantification [ TRA2_3] comme variable de I’axe X.

» Cliquez sur OK.
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Figure 9-57
Diagramme de dispersion des variables transformées
4.00
o
é 200
£ o
. oo
Qo Q o
' 200 o o o
g o 8 ° ] Bo a
=l o Q o
= %° o° o g 8 ;.8
= 1.00 (s} aQ [s] 8 aQ
% o0 80 (]
= o % :JSJL?S g ° g 88
= o]
S oo o Eﬂg 2 coéa: o§ 8%080
E %o offfo 85 8
o
-1.00 — Oﬁ Eg g g © cs 8
[=] a] QCIO L] s
o o
-2.00

I I I I
-2.00 -1.00 0.00 1.00 2.00

Jour de l'année — Quantification

Ce schéma décrit la relation entre les variables transformées. Une tendance a 1’augmentation
remplace la forme en U inversée. La ligne de régression posséde une pente positive, ce qui
indique que le Niveau d’ ozone quotidien prévu augmente a mesure que la variable Jour de

I’ année transformée s’accroit. L’utilisation du codage optimal linéarise la relation et autorise des
interprétations qui seraient passées inapergues.

Lectures recommandées

Pour plus d’informations sur la régression nominale, reportez-vous aux documents suivants :

Buja, A. 1990. Remarks on functional canonical variates, alternating least squares methods
and ACE. Annals of Satistics, 18, .

Hastie, T., R. Tibshirani, et A. Buja. 1994. Flexible discriminant analysis. Journal of the
American Satistical Association, 89, .

Hayashi, C. 1952. On the prediction of phenomena from qualitative data and the quantification
of qualitative data from the mathematico-statistical point of view. Annals of the Institute of
Satitical Mathematics, 2, .

Kruskal, J. B. 1965. Analysis of factorial experiments by estimating monotone transformations of
the data. Journal of the Royal Statistical Society Series B, 27, .

Meulman, J. J. 2003. Prediction and classification in nonlinear data analysis: Something old,
something new, something borrowed, something blue. Psychometrika, 4, .

Ramsay, J. O. 1989. Monotone regression splines in action. Statistical Science, 4, .
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Van der Kooij, A. J., et J. J. Meulman. 1997. MURALS: Multiple regression and optimal scaling
using alternating least squares. Dans : Softstat 97, F. Faulbaum, et W. Bandilla, éds. Stuttgart:
Gustav Fisher.

Winsberg, S., et J. O. Ramsay. 1980. Monotonic transformations to additivity using splines.
Biometrika, 67, .

Winsberg, S., et J. O. Ramsay. 1983. Monotone spline transformations for dimension reduction.
Psychometrika, 48, .

Young, F. W., J. De Leeuw, et Y. Takane. 1976. Regression with qualitative and quantitative
variables: An alternating least squares method with optimal scaling features. Psychometrika, 41, .



Chapitre

Analyse en composantes principales
qualitatives

L’analyse en composantes principales qualitatives peut étre considérée comme une méthode

de réduction des dimensions. Un ensemble de variables est analysé¢ de maniére a mettre en
évidence les principales dimensions de variation. L’ensemble de données initial peut ensuite étre
remplacé par un nouvel ensemble plus petit avec une perte d’informations minimale. La méthode
met en évidence les relations entre les variables, entre les observations et entre les variables et
les observations.

Le critére utilisé par I’analyse en composantes principales qualitatives pour la quantification
des données observées est le suivant : les coordonnées principales (scores des composantes)
doivent avoir des corrélations élevées avec chacune des variables quantifiées. Une solution est
appropriée dans la mesure ou ce critére est respecté.

Deux exemples d’analyse en composantes principales qualitatives seront présentés. Le premier
emploie un ensemble de données plutdt réduit permettant d’illustrer les concepts de base et les
interprétations associées a la procédure. Le second exemple examine une application pratique.

Exemple : Examen des relations entre systémes sociaux

Cet exemple étudie 1’adaptation d’un tableau de Guttman (Guttman, 1968) par Bell (Bell, 1961).
Les données sont également présentées par Lingoes (Lingoes, 1968).

Bell a présenté un tableau pour illustrer les groupes sociaux possibles. Guttman a utilisé une
partie de ce tableau, dans lequel cinq variables décrivant des éléments tels que 1’interaction sociale,
le sentiment d’appartenance a un groupe, la proximité physique des membres et la formalité de la
relation, ont été croisées avec sept groupes sociaux théoriques, dont les foules (par exemple, le
public d’un match de football), ’audience (par exemple, au cinéma ou dans une salle de classe),
le public (par exemple, les journaux ou la télévision), les bandes (proche d’une foule, mais qui
serait caractérisée par une interaction beaucoup plus intense), les groupes primaires (intimes),
les groupes secondaires (volontaires) et la communauté moderne (groupement lache issu d’une
forte proximité physique et d’un besoin de services spécialisés).

Le tableau suivant indique les variables de I’ensemble de données résultant de la classification
en sept groupes sociaux utilisés dans les données Guttman-Bell, ainsi que les étiquettes de variable
correspondantes et les étiquettes de valeur (modalités) associées aux niveaux de chaque variable.
Cet ensemble de données est disponible dans le fichier guttman.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.
Outre les variables a inclure dans le calcul de I’analyse des composantes principales qualitatives,
vous pouvez sélectionner celles utilisées pour étiqueter les objets sur les diagrammes. Dans

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 145
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cet exemple, les cinq premiéres variables des données sont incluses dans 1’analyse, tandis que
la classe est exclusivement utilisée comme variable d’étiquetage. Lorsque vous spécifiez une
analyse des composantes principales qualitatives, vous devez définir le niveau de codage optimal

de chaque variable d’analyse. Dans cet exemple, un niveau ordinal est spécifié pour toutes les
variables d’analyse.

Table 10-1

Variables de I'ensemble de données Guttman-Bell

Nom devariable I’ étiquette Variable Etiquette de valeur

intensité Intensité de ’interaction légere, faible, modérée, élevée

fréguence Fréquence de I’interaction Légere, non récurrente, rare, fréquente

appartenance Sentiment d’appartenance Aucun, léger, variable, élevé

proximité Proximité physique Distante, proche

formalité Formalité de la relation aucune relation, formelle, informelle

classe Foules, audience, public, modéle
d’objets, groupes primaires, groupes
secondaires, communauté moderne

Exécution de I'analyse

» Pour générer un résultat de composants principaux qualitatifs pour cet ensemble de données,
choisissez dans les menus :

Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 10-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
fH co dage optimal

Miveau du codage optimal

@' Toutes les variables sont nominales multiples

@ Certaines variables ne sont pas nominalzs multiples
Mombre d'ensembles de variables

@ Un enzemble

©) Plusieurs ensembles

Analyse sélectionnée

Compozantes principales categorieles

Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez 1’option Certaines variables non nominales multiples dans le groupe Niveau du codage
optimal.

» Cliquez sur Définir.
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Figure 10-2
Boite de dialogue Composantes principales qualitatives
I3 I
H Composantes principales catégorielles
Variables d'analyse |
&) cluster intnsity( Spline ordinale 2 2) &
frouency Spline ordinale 2 2)
blonging(1 Spline ordinale 2 2) =
Resuttat ..

proxmity(1 Spline ardinals 2 2)
}forml'rtym Spline ordinale 2 23 | - [Enregistrer... ]
[Définir I'échelle et la poncération... ] Dzt amimes ——
Watiahbles supplémentsires :
hiodalie...
-y
Chargement...
D&
Etiguetage des variables @
-

I

Dimensionz de la solution :

[ Ok ][ Coller ][Réinﬂialiser][ Annler ][ Aide ]

» Sélectionnez les options allant de Intensité de I’ interaction a Formalité de la relation comme
variables d’analyse.
» Cliquez sur Définir 'échelle et la pondération.

Figure 10-3
Définir I'échelle et la pondération

tH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Définir l'échelle et la pondération

Ponceration de |a varisble :

rMivesu du codage optimal

Spline ordinzle @® Ordinales
Spline nominale Mominales

Mominal muttiple € Murérigue

—Spline

Annuler ” Aicle ]

[EPoursuiw

» Sélectionnez 1’option Ordinal dans le groupe Niveau du codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.
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» Sélectionnez grappe comme variable d’étiquetage dans la boite de dialogue Composantes
principales qualitatives.

» Cliquez sur Résultat.

Figure 10-4
Résultat
ffH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Résultats
Takleals:
Eﬂ Coordonnées des objets EI Corrélations des variables d'origine

[¥ Corrélations entre compozantes et vatiables intiales [ corréiations des variables transformées

[ Historigue des térations [ Watianoe représentée
Wariahles gquantifiées : Waleurs affectées aux modalités
intnit intrisit <]
frouency frouency -
blonging o
prosmity Statistiques descriptives
Tarmlity

L

COptionz de coordonnées des ohjsts

Inciure les modaltés de

Etiguetage des variables :

cluster

Etiqueter les coordonnées des okjets par

|clus13r

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Sélectionnez 1’option Coordonnées principales et désélectionnez 1’option Corrélations des variables
transformées dans le groupe Tableaux.

» Appliquez la génération de quantifications de modalités aux options allant de intnsité (Intensité de
I'interaction) a formlité (Formalité de la relation).

» Choisissez d’étiqueter les coordonnées des objets par grappe.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Objet dans le groupe Diagrammes de la boite de dialogue Composantes principales
qualitatives.
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Figure 10-5
Diagrammes d’objets et de variables

HH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Diagrammes d'objets et de variables

Disgrammes
[+ Paints des objets
@ Chiets et variables (disgramime doukle)

Coordonnées de variahles : @ Corrélgtions @ Barycentres

=

“Yariables des disgrammes doubles et des diagrammes triples

Inciure :
® Toutes les variables

@ Variahles sélectionnées

el
Etiqueter les objets
Disponible ; Zélection :
Etiqueter par : e 4 cluster
frouency
@ Muméro de 'observation blancging
? proxmity
@) variable formity =

[Pogrsuivre][ Annuler ][ Aicle ]

Sélectionnez 1’option Objets et variables (diagramme double) dans le groupe Diagrammes.

Dans le groupe Objets d’étiquetage, choisissez 1’option d’étiquetage des objets par Variable, puis

sélectionnez 1’option Grappe comme variable d’étiquetage des objets.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Modalité dans le groupe Diagrammes de la boite de dialogue Composantes principales

qualitatives.
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Figure 10-6
Boite de dialogue Diagrammes de modalités

[ Bofte de dialogue Composantes principales catégorielles : Diagrammes de ...

Diagrammes de modaltés ©

intnsity intnsity -~
Trouency’ Trouency
blancging Blanging i
riozmit
A i ¥ Joindre le= diagrammes de modalités :
formlity =
-y
Diagrammes de transformation
up
@]
Projeter les barycentres de
B ||
Wers:
-p

[F‘oursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Appliquez ’opération Joindre les diagrammes de modalités aux options allant de intnsité (Intensité
de I'interaction) a formlité (Formalité de la relation).

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.

Nombre de dimensions.

Ces données montrent une partie du résultat initial de I’analyse en composantes principales
nominales. Aprés I’historique des itérations de 1’algorithme, le récapitulatif du modeéle, y compris
les valeurs propres de chaque dimension, apparait. Ces valeurs propres sont équivalentes a celles
de I’analyse en composantes principales classique. Elles permettent de mesurer la quantité de
variance représentée par chaque dimension.



151

Analyse en composantes principales qualitatives

Figure 10-7
Historique des itérations
Yariance expliguée Parta
Restriction
des centres
Total Variance | Coordonnées | de gravité aux
Total Variance Maon des centres coordonnées
Mombre ditérations Expliguée Augrmentation Expliguée de gravité vectorielles
0a 4515315 Joaooon 5484685 4075583 1,408101
b 4, 726009 Joaooog 527399 42737495 1,000196

a. itération 0 présents les statistigues de la solution awvec toutes les variables, 3 'exclusion des
variahles présentant un niveau de codage optirmal nominal multiple, considérées comme

nummErques.

b. Le processus d'itération s'estinterrompu car la valeur test de la convergence a été atteinte.

Figure 10-8
Récapitulatif du modele
Vatiance expliqués
Fourcentage
Alpha de Total {valeur de variance
Dimensian | Cranhach prapre) expliguée
1 aa1 3,388 67,774
z 315 1,337 26,746
Tatal Ja86e 4726 94,520

a. La valeur Alpha de Cronbach totale est basée sur
lawaleur propre totale.

Les valeurs propres permettent de déterminer le nombre de dimensions requises. Cet exemple
utilise le nombre de dimensions par défaut (2). Ce nombre est-il correct ? En reégle générale,
lorsque toutes les variables sont nominales simples, ordinales ou numériques, la valeur propre
d’une dimension doit étre supérieure a 1. Dans la mesure ou la solution bidimensionnelle
représente 94,52 % de la variance, une troisiéme dimension n’apporterait probablement pas
beaucoup plus d’informations.

Dans le cas des variables nominales multiples, il n’existe pas de principe de base simple
permettant de déterminer le nombre de dimensions appropri€. Si le nombre de variables est
remplacé par le nombre total de modalités moins le nombre de variables, la régle ci-dessus
demeure valable. Cependant, cette régle seule autoriserait probablement davantage de dimensions
que le nombre requis. Lors du choix du nombre de dimensions, la conduite la plus utile consiste a
définir un nombre suffisamment faible de maniére a ce que des interprétations significatives soient
possibles. En outre, le tableau récapitulatif du modéle indique I’alpha de Cronbach (mesure de
fiabilité), qui est optimisé par la procédure.

Quantifications

Pour chaque variable, les quantifications, les coordonnées vectorielles et celles des centres de
gravité de chaque dimension sont présentées. Les quantifications sont les valeurs affectées a
chaque modalité. Les coordonnées des centres de gravité représentent la moyenne des coordonnées
principales des objets d’une méme modalité. Les coordonnées vectorielles sont les coordonnées
des modalités qui figurent sur une ligne, afin de représenter la variable dans 1’espace de I’objet. Ce
dispositif est requis pour les variables dont le niveau de codage est ordinal ou numérique.
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Figure 10-9
Quantifications de l'intensité de I'interaction
INTENSITE=
Coordonnées des Coordonnées
centres de gravité vectorielles
Dimension Dimension
Modalité Effectif Quantification 1 2 1 2
TRES FAIBLE 2 -1,530 -1,496 308 -1,510 208
FAIBLE 2 362 382 202 358 - 0449
MODEREE 1 374 188 -1,408 374 -051
ELEEE 2 ara 1,010 84 64 -133

Mormalisation principale de la variable.

Les quantifications du diagramme joint des points de modalités indiquent que des modalités

de certaines variables n’ont pas €été aussi nettement séparées par I’analyse des composantes
principales nominales que si I’opération avait eu recours a un niveau réellement ordinal. Les
variables Intensité de I’interaction et Fréquence d'interaction, par exemple, présentent des
quantifications égales ou pratiquement égales pour leurs deux modalités intermédiaires. Ce type
de résultat peut amener a essayer d’autres analyses en composantes principales qualitatives,
éventuellement en fusionnant certaines modalités ou en utilisant un autre niveau d’analyse, par

A, Miveau de codage aptimal : Ordinal.

exemple nominal (multiple).

Figure 10-10
Points de modalités du diagramme joint

Dimension 2

Le diagramme joint des points de modalité ressemble au diagramme des contributions des
facteurs, mais il indique également la position des extrema correspondant aux quantifications
les plus faibles (par exemple, Légére pour Intensité de I’ interaction et aucun pour Sentiment

d’ appartenance). Les deux variables mesurant I’interaction, Intensité de I'interaction et Effectif

Aucune
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d’interactions, sont trés proches 1’une de 1’autre et représentent une grande partie de la variance de
la dimension 1. La valeur Formalité de la relation se trouve également prés de Proximité physique.

Les points de modalité permettent de discerner les relations plus clairement. Non seulement les
variables Intensité de |’ interaction et Fréquence d' interaction sont proches, mais les directions de
leurs échelles sont similaires ; en d’autres termes, une intensité légére est proche d’une fréquence
Iégére et une interaction fréquente est proche d’une intensité d’interaction élevée. Vous pouvez
également constater que la forte proximité physique semble aller de pair avec un type informel de
relation et que la distance physique est liée a I’absence de relation.

Coordonnées principales

En outre, vous pouvez demander une liste et un diagramme des coordonnées principales. Le
diagramme des coordonnées principales peut €tre utile pour détecter des valeurs éloignées, repérer
des groupes typiques d’objets ou mettre en évidence des modeles particuliers.

Le tableau des coordonnées principales répertorie les coordonnées principales étiquetées par
groupe social pour les données Guttman-Bell. En examinant les valeurs des points des objets,
vous pouvez identifier des objets spécifiques dans le diagramme.

Figure 10-1
Coordonnées des objets
Dimension

CLASSE 1 2
CR -1,266 1,816
Al 284 444
PU 1,726 -1,201
ME 831 228
PG 1,089 158
56 188 -1,408
MC 500 -039

Marmalisation principale de la variable.

La premiére dimension sépare FOULES et PUBLIC, qui ont des scores négatifs relativement
¢élevés, de BANDES et GROUPES PRIMAIRES qui ont des scores positifs relativement élevés. La
deuxiéme dimension posséde trois groupes : PUBLIC et GROUPES SECONDAIRES avec des
valeurs négatives élevées, FOULES avec des valeurs positives élevées, puis les autres groupes
sociaux intermédiaires. L’inspection du diagramme des coordonnées principales met en évidence
cette organisation.
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Figure 10-12
Diagramme des coordonnées principales
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Dimension 1

Dans le diagramme, PUBLIC et GROUPES SECONDAIRES apparaissent en bas, FOULES en
haut et les autres groupes sociaux au milieu. L’examen des modéles parmi les différents objets
dépend des informations supplémentaires disponibles pour les unités de I’analyse. Dans ce cas,
vous connaissez la classification des objets. Dans d’autres cas, vous pouvez utiliser des variables
supplémentaires pour étiqueter les objets. Vous pouvez également constater que I’analyse en
composantes principales nominales ne sépare pas BANDES de GROUPES PRIMAIRES. Bien que
la plupart des personnes ne considérent généralement pas leurs familles comme des bandes, ces
deux groupes obtiennent le méme score sur quatre des cinq variables utilisées. Il va de soi que
vous pouvez explorer les points faibles éventuels des variables et des modalités utilisées. Par
exemple, une intensité d’interaction élevée et des relations informelles n’ont probablement pas
la méme signification pour ces deux groupes. Par ailleurs, vous pouvez envisager une solution
impliquant davantage de dimensions.

Saturations

Ce schéma illustre le diagramme des corrélations entre composantes. Les vecteurs (lignes) sont
relativement longs, ce qui est une nouvelle indication du fait que les deux premicres dimensions
représentent la majeure partie de la variance de toutes les variables quantifiées. Sur la premiére
dimension, toutes les variables possédent des corrélations entre composantes €levées (positives).
La deuxiéme dimension est principalement corrélée avec les variables quantifiées Sentiment

d appartenance et Proximité physique, dans des sens opposés. Cela signifie que les objets ayant
un score négatif élevé dans la dimension 2 auront un score élevé pour le sentiment d’appartenance
et un score faible pour la proximité physique. Par conséquent, la deuxiéme dimension met en
évidence un contraste entre ces deux variables tout en ayant peu de rapport avec les variables
quantifiées Intensité de I’ interaction et Fréguence d'interaction.
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Figure 10-13
Corrélations entre composantes et variables initiales
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Analyse en composantes principales qualitatives

Pour examiner la relation entre les objets et les variables, observez le diagramme double des objets
et des saturations. Le vecteur d’une variable pointe en direction de la modalité la plus élevée de la
variable. Par exemple, pour les variables Proximité physique et Sentiment d’ appartenance, les
modalités les plus élevées sont forte et fort, respectivement. Par conséquent, une forte proximité
physique et ’absence de sentiment d’appartenance caractérisent les foules (FOULES), tandis
qu’une proximité physique distante et un fort sentiment d’appartenance identifient les groupes
secondaires (GROUPES SECONDAIRES).

Dimension 2

Figure 10-14
Diagramme double
CR
o
1,0
PROXIMITE
0,5
0,0
0,5
PU
o APRARTEMANCE
o]
| | 1 I
15 10 05 00 05

Dimension 1
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Ohiets eiquetés
par CLASSE

() (objets ajustés a
I'échelle des
factoriels)

Saturations
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Dimensions supplémentaires

L’augmentation du nombre de dimensions accroit la quantité de variation prise en compte et peut
mettre en évidence des différences masquées dans les solutions possédant un nombre réduit de
dimensions. Comme indiqué précédemment, dans une solution bidimensionnelle, les groupes
BANDES et GROUPES PRIMAIRES ne peuvent pas étre séparés. Toutefois, vous pouvez
augmenter le nombre de dimensions de maniére a différencier les deux groupes.

Exécution de I'analyse

» Pour obtenir une solution tridimensionnelle, affichez de nouveau la boite de dialogue Composantes
principales nominales.

» Tapez 3 comme nombre de dimensions comprises dans la solution.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.

Récapitulatif des modéles

Figure 10-15
Récapitulatif du modele

Yariance expliquée

Fourcentage

Alpha de Total fraleur de wariance

Dimension Cronbach propre) expliguée
1 Bes 3,424 65,480
2 - 232 844 16,871
3 - 458 73z 14,644
Total 1,000 5,000 959495

8. Lawaleur Alpha de Cronbach totale est basée sur
la valeur propre totale.

Une solution tridimensionnelle posséde les valeurs propres 3,424, 0,844 et 0,732, qui représentent
la quasi-totalité de la variance.

Coordonnées principales

Les coordonnées principales de la solution tridimensionnelle sont représentées dans une matrice
de diagramme de dispersion. Dans une matrice de diagramme de dispersion, chaque dimension est
représentée par rapport a chacune des autres dimensions d’une série de diagrammes de dispersion
bidimensionnelles. Les deux premiéres valeurs propres des trois dimensions différent des valeurs
propres de la solution bidimensionnelle ; en d’autres termes, les solutions ne sont pas emboitées.
Etant donné que les valeurs propres des dimensions 2 et 3 sont désormais inférieures a 1
(aboutissant a un alpha de Cronbach négatif), vous devez privilégier la solution bidimensionnelle.
La solution tridimensionnelle est proposée a titre d’illustration.
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Figure 10-16
Matrice de diagramme de dispersion des coordonnées principales tridimensionnelle
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La ligne supérieure des diagrammes indique que la premiére dimension sépare les groupes
GROUPES PRIMAIRES et BANDES des autres groupes. L’ordre des objets le long de I’axe
vertical demeure inchangé d’un diagramme a 1’autre dans la ligne supérieure ; chacun de ces
diagrammes utilise la dimension 1 comme axe Y.

La ligne intermédiaire des diagrammes permet d’interpréter la dimension 2. La deuxiéme
dimension a 1égérement évolué par rapport a la solution bidimensionnelle. Précédemment, la
deuxiéme dimension possédait trois groupes distincts mais les objets sont désormais davantage
répartis le long de 1’axe.

La troisieme dimension permet de séparer le groupe BANDES du groupe GROUPES
PRIMAIRES ce qui n’était pas le cas dans la solution bidimensionnelle.

Observez plus attentivement les diagrammes des dimensions 2 et 3 et ceux des dimensions 1 et
2. Dans le plan défini par les dimensions 2 et 3, les objets forment un rectangle approximatif ayant
pour sommets FOULES COMMUNAUTE MODERNE, GROUPES SECONDAIRES et PUBLIC.
Dans ce plan, BANDES et GROUPES PRIMAIRES apparaissent comme des combinaisons
convexes de PUBLIC-FOULES et de GROUPES SECONDAIRES-COMMUNAUTE MODERNE,
respectivement. Toutefois, comme indiqué précédemment, ils sont séparés des autres groupes
le long de la dimension 1. Le groupe AUDIENCESn’est pas séparé des autres groupes le
long de la dimension 1 et apparait sous la forme d’une combinaison des groupes FOULES et
COMMUNAUTE MODERNE.
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Saturations
Figure 10-17
Corrélations entre composantes tridimensionnelles
Dimension
1 2 3

INTENSITE A80 -,005 -,201
FREQUENCE 521 - 643 A6
APPARTEMANCE 880 -,002 -197
PROXIMITE 514 56 549
PROCEDURE aa1 004 -193

Mormalisation principale de la variable.

Le fait de savoir comment les objets sont séparés ne permet pas de connaitre la correspondance
entre variables et dimensions. Pour ce faire, vous devez recourir aux corrélations entre
composantes. La premiére dimension correspond essentiellement aux groupes Sentiment

d appartenance, Intensité de I’interaction et Formalité de la relation ; la deuxiéme sépare les
groupes Fréguence d’interaction et Proximité physique; la troisiéme dimension sépare ceux-ci des
autres groupes.

Exemple : Symptomatologie des troubles du comportement alimentaire

Les troubles du comportement alimentaire sont des maux débilitants associés & un mauvais
comportement alimentaire, & une grave déformation de 1’image du corps et a une obsession du
poids affectant simultanément 1’esprit et le corps. Des millions de personnes, notamment les
adolescents, sont affectées chaque année. Des traitements sont disponibles et la plupart d’entre
eux sont efficaces si le trouble est identifi¢ tot.

Un médecin peut essayer de diagnostiquer un trouble du comportement alimentaire par le biais
d’une évaluation psychologique et médicale. Toutefois, il peut s’avérer difficile de cataloguer un
patient dans I’'une des différentes classes de troubles du comportement alimentaire car il n’existe
pas de symptomatologie standardisée du comportement anorexique/boulimique. Existe-t-il des
symptomes qui permettent de classer facilement les patients dans 1’un des quatre groupes ? Quels
symptdmes ont-ils en commun ?

Pour tenter de répondre a ces questions, des chercheurs (Van der Ham, Meulman, Van Strien,
et Van Engeland, 1997) ont réalisé une étude sur 55 adolescents souffrant de troubles du
comportement alimentaire connus (tableau ci-dessous).

Table 10-2
Diagnostics des patients

Diagnostic Nombre de patients
Anorexie mentale 25

Anorexie avec boulimie mentale 9

Boulimie mentale aprés anorexie 14

Trouble atypique du comportement 7

alimentaire

Total 55
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Chaque patient a été observé quatre fois sur une période de quatre années, soit un total de

220 observations. A chaque observation, les patients ont été notés pour chacun des 16 symptomes
présentés dans le tableau ci-apres. En raison de 1’absence de scores de symptome pour le patient
71/visite 2, le patient 76/visite 2 et le patient 47/visite 3, le nombre d’observations valides est de
217. Les données sont disponibles dans anorectic.sav.Pour plus d’informations, reportez-vous a la

section Fichiers d’exemple dans ’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.

Table 10-3

Sous-échelles Morgan-Russell modifiées mesurant le bien-étre

Nom de I’ étiquette Variable Limiteinférieure(score1l) Limitesupérieure(score3ou
variable 4
poids Poids corporel Hors de I’intervalle de poids Normale
normal

mens Menstruation Aménorrhée Régles réguliéres
inappétance  Perte de I’appétit Moins de 1 200 calories Repas normaux/réguliers

(inappétance)
frénésie Frénésie alimentaire Plus d’une fois par semaine  Aucune frénésie alimentaire
alimentaire
vomissement  Vomissement Plus d’une fois par semaine Pas de vomissement
laxatifs Laxatifs Plus d’une fois par semaine Pas de laxatifs
hyperactivité  Hyperactivité Ne peut pas demeurer Pas d’hyperactivité

inactif

famille Relations familiales Mauvaises Bonnes
éman Emancipation par rapport Forte dépendance Suffisante

a la famille
amis Relations amicales Pas de bons amis Au moins deux bons amis
école Antécédents A quitté I’école/le travail Antécédents moyens a bons

scolaires/professionnels
atts Attitude sexuelle Inadéquate Suffisante
comps Comportement sexuel Inadéquate Apprécie les rapports sexuels
humeur Etat mental (humeur) Trés déprimé Normale
préo Préoccupation nourriture  Totale Aucune préoccupation

et poids
corps Perception du corps Perturbée Normale

L’analyse en composantes principales est idéale pour cette situation, dans la mesure ou la finalité
de I’étude est d’établir les relations entre les symptdmes et les différentes classes de troubles

du comportement alimentaire. En outre, I’analyse en composantes principales qualitatives est
susceptible d’étre plus utile que I’analyse en composantes principales classique car les symptomes
sont notés sur une échelle ordinale.

Exécution de I'analyse

Afin d’examiner correctement la structure de 1’évolution de la maladie pour chaque diagnostic,
vous pouvez faire en sorte que les résultats du tableau des centres de gravité projetés soient
disponibles en tant que données pour les diagrammes de dispersion. Pour ce faire, utilisez le

systéme de gestion des résultats (OMS).
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» Pour démarrer une requéte OMS, dans les menus, choisissez :

vV v v v

Utilitaires > Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats...

Figure 10-18
Panneau de configuration du systeme de gestion des résultats

[ Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats

Requétes :

du | 1} | Types C d | Sous-types Etiquettes

Format 1

L

[H]| | dournalization...

Mouvelle requéte

Tip: You can use Crl+4 to zelect all the entries in a list.

Types de résultat : Identificateurs de commande © Sous-types des tableaux des commandes sélectionnées ©

LIESCHRTIVE STATISTICE

Arbres Autoregression - K i -~
bi Bkt tteration History
iagrammes ootstrap
hadel Summar:
En-tétes Caze Plot El
Motes
Journa Cases to Variahles Ohject Scores
Modéles CATRCA Projected Centroids
Tahleaux Catreg Quantifications
Textes CCF Watiance Accounted For
\WMarnings ch = || [Varnings &
D

Etiguettes... |

. o A - i = f S s R Ajouter
Pour sjouter une requéte | selectionnez un ou plusieurs &léments dans les listes ci-dessous, sinsi gue les autres proprietés voulues, puis cliqguez sur
Ajouter. La page Sous-types de tableau n'affiche que les sous-types disponibles pour l'une des procédures sélectionnées au moins.

Options

Destinations de résuttat :

© sucun

@Eichier: projected_cerﬂroids.saﬂ Farcaurir ...

©) Basés sur les noms des ohigts

© Mouvel ensemble de données :

] Exclure de ['Editaur

:] [Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Ajde ]

Sélectionnez 1’option Tableaux comme type de résultat.

Sélectionnez 1’option CATPCA comme commande.

Sélectionnez 1’option Centres de gravité projetés comme type de tableau.

Sélectionnez 1’option Fichier dans le groupe Destinations de sortie, puis tapez

projected_centroids.sav comme nom de fichier.

Cliquez sur Options.
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Figure 10-19

Boite de dialogue Options

Lo OMS : Options
Format : |Fichier de données SPSS Statistics - |

rlmages graphigques

T

]

rPivots de tableau
(@ &ucun
Toutes les dimensions sur Une méme ligne

Liste des postions
Liste des noms de dimension
T

“ariable de numéro de tableau : [Tablenumber

Annuler ” Aicle ]

» Sélectionnez 1’option Fichier de données IBM® SPSS® Statistics comme format de résultat.
» Tapez TableNumber_1 comme variable de numéro de tableau.

» Cliquez sur Poursuivre.
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Figure 10-20
Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats
[ Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats
Recjuétes :
|du |ID |Types C d |Sous-types Etiquettes Destinati Format |l
newy Tableaux  CATPCA Projected Centroics projected_centroids... Fichier de don...

|| Jewrnalisation. .

=

1 ittt i |

Mouvelle reguéte
Pour ajouter une requéte, sélectionnez un ou plusieurs éléments dans les listes ci-dessous, ainsi que les autres propriétés vaulues, puis cliguez sur
Ajouter. La page Soustypes de tableau n'affiche que les sous-types disponibles pour I'une des procédures sélectionnées au moins.
Tip: You can use Cirl+& to select all the entries in a list.

a i FHEEE 2 Destinati de résuttat
Types de résuttat ;. Identificateurs de commande ;. Sous-types des tableaux des commandes sélectionnées © el e

Arbres Autoregression - LJESC.r’Ip'[I\".E StaEeE ® sucun
o - tteration History
iaarammes ootstra
gﬁ R Model Summary @ Fichier :
En-tétes Case Plot 5
. Mates
JournEs Cazes to Varishles Ohject Scores ©) Basés sur les noms des ohigts
Modeles CATRCA Projected Centroids
Tableaux Catreg Quartifications
Textes CCF ‘Wariance Accounted For
Warnings cD = || | varnings @ Mouvel ensemble de données ;
ID: [T Exclure de I'Editeur

[ Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Cliquez sur Ajouter.

» Cliquez sur OK, puis de nouveau sur OK pour confirmer la session OMS.

Le systéeme de gestion des résultats est désormais configuré pour écrire les résultats du tableau des
centres de gravité projetés dans le fichier projected_centroids.sav.

» Pour générer un résultat de composants principaux qualitatifs pour cet ensemble de données,
choisissez dans les menus :
Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal
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Figure 10-21
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
HH o dage optimal

“hliveau du codsge gptimsl————————————————
|
|

Toutes les variables sont nominales muttiples |

|

@ Certaineg variables ne sont pas nominales mutiples I
_Nombre densembles de variables ————————————

@ Un enzemble

PIUSIEUFS Ensembles

-Analyze sélectionnge —

Compozantes principales catégariclles

Annuler ] [ Aidle ]

» Sélectionnez 1’option Certaines variables non nominales multiples dans le groupe Niveau du codage
optimal.
» Cliquez sur Définir.

Figure 10-22
Boite de dialogue Composantes principales qualitatives

-
H Composantes principales catégorielles

Variables d'analyse A
d:l Titme of interview [time] weeight(1 Spline ordinale 2 2 -
& Ptient Diagnosis [diag] mens(1 Spline ordinale 2 2) W
i i i tast(1 Spline ordinale 2 2
& Timeidisgnosis interact... | | ; (1 =pl : : 1 m
&) Patient Mumber [number] kinge(1 Spline ardinale 2 2) = H
&) Diagrosis [diag2] vormit( Spline ordinale 2 23 bl I_Enrggistrer...

d:l time2 [Qéfinir I'échelle et la pondération... ] [ Disgrammes

Watiahbles supplémentsires :

e g [
Cha_rgeme_nt... |
Etiguetage des variables :
-y

I

Dimensionz de la solution :

ok J[ comr |[Renwaiser |[ aonver |[ s |

» Sélectionnez les options allant de Poids corporel a Perception du corps comme variables d’analyse.
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» Cliquez sur Définir 'échelle et la pondération.

Figure 10-23
Définir I'échelle et la pondération

fH Bofte de dialogue Composantes principales catégorielles : Définir l'échelle et la pondération

Ponceration de |a variable ©

Miveau du codage optimal

@ spline ordinale @ Ordinales
© Spline nominale (@) Mominales

@ Mominal muttiple @ Ngmérique

Spline

|§Pour3uiwe§|[ ArinUler ][ Ajde ]

» Sélectionnez I’option Ordinal comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Sélectionnez I’option Interaction moment/diagnostic comme variable supplémentaire, puis cliquez
sur Définir échelle dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.

Figure 10-24
Boite de dialogue Définir I'échelle

[ Bofte de dialogue Composantes principales catégorielles : Définir l'échelle

Miveau du codage optimal

@ spline ordinale  © Ordinales

@ Spline nominale @] Motninales

‘0 PMUMmEricUE

Spline

[Poursuivre][ Annuler ][ Aicle ]

» Sélectionnez I’option Variables nominales multiples comme niveau de codage optimal.

» Cliquez sur Poursuivre.
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Figure 10-25
Boite de dialogue Composantes principales qualitatives

- .
= Composantes principales catégorielles

Variables d'analyse |
&) Diagnosis [diag2] weight(1 Spline ardinale 2 23
d:l time? mens(1 Spline ordinale 2 2 m
fast(1 Spline ordinale 2 21 =
kinger1 Spline ardinale 2 2)
vormit( Spline ordinale 2 23 bl Enregistrer...

la tion rDizgrammes ——

Watiahles supplémentsires : | m

tidi(Spline ordinale 2 2) Modalte...
2 |
|
Céfinir '&chells...

Etiguetage des variables :

time
-
disgy

Dimensionz de la solution :

EINE

I

[ OK ” Coller ”Réin'rtialiser” Annler ” Aide ]

» Sélectionnez les options allant de Moment de |’ entrevue a Numéro de patient comme variables
d’étiquetage.

» Cliquez sur Options.
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Figure 10-26
Boite de dialogue Options

[ Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Options ﬁ

TS SRS Méthode de standardisation

@ Plage d'obzervations

Premiére ; “Yariable principale - |

Detnigre : I:I Waleur personnalisée :

Obseryvation unigue :

rCritéres

Convergence

Mambre maximum ditérstions . 100

Ajouter
Changer
2and rEtigqueter les disgrammes par
Eliminer bloc Efiquettes de varisble ou étiquettes de valeur

Litrite de la longueur d'étiquette |20

@ Moms ou valeurs de variable

rDimension des disgrammes
@ afficher toutes les dimensions dans la solution
Limiter le nombre de dimensions
Dimenzion & pluzs faible :

Dimension la plus élevée :

rConfiguration

EPoursuivreél[ Annuler ” Aide ]

» Choisissez la méthode d’étiquetage des diagrammes Noms ou valeurs de variable.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Résultat dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.
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Figure 10-27
Résultat
fH Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Résultats
Takleaux
m Coordonnées des okbjets EI Corrélations des varisbles d'origine

@ Corrélations entre composantes et variables initisles |_c_{'| Corrélations des variables transformées

[7] Historigue des térstions [7] wariance représertée
Yariables guantifiées Waleurs affectées aux modalités :
Snein - ticli
frie
schoal S . ik
istiques descriptives
zatt ! = i
zheh
-
oo
prea : 2 :
Options de coordonnéss des objets
body
ticki b Inclure les modalités de :
Etiguetage des variables : tithe e
- diag
time: -
number
diag
number Etiqueter les coordonnées des obiets par

= |

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

Sélectionnez 1’option Coordonnées principales dans le groupe Tableaux.

Indiquez que vous souhaitez obtenir les valeurs affectées aux modalités pour la variable
moment/diagnostic.

Incluez les modalités moment, diag et nombre.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Enregistrer dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.
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Figure 10-28
Boite de dialogue Enregistrer

E Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Enregistrer ﬁ
rDonnées digcrétizées rWarishles transformées
Créer des données discrétisées f 2 =
O it . [ Enregistrer dans I'ensemble de dornées actit
@ créer un enzemble de donnees
Mom de I'enzemble de données : [T créer des variahles
@) Ecriture d'un nouvesy fichier de données @ Créer un ensemble de données
Mom de I'ensemble de données ;
Fichier ... : i =
@ Ecriture d'un nouveau fichier de donnges
Fichier ...
rCoordonnées principales rApproximations
D Enregistrer dans l'ensemble de données actit D Enregistrer dans un enzsemble de données actit
[T créer les coordonnées des objets [T] créer des approximations
@ Créer un enzemble de données @ Créer un enzemble de données
Mom de I'ensemble de données Mom de I'ensemble de données ;
@ Ecriture d'un nouvesu fichier de données @ Ecriture d'un nouvesu fichier de données
Fichier. .. Fichier ...

Dimensions nominales muttiples @ Tous ©) Premigre -

» Dans le groupe des variables transformées, sélectionnez Enregistrer dans 'ensemble de données
actif.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Objet dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.
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Figure 10-29
Diagrammes d’objets et de variables

= =1
[ Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Diagrammes d'objets et de variables ﬁ

rDiagrammes
[+ Paints des objets
|:| Chigts et variables (diagramme doukle)
Coordonnées de variables @ Corrélgtions. @ Earycentres
! Ohiets, corrélations et barycertres (diagramme triple)
—Yariables des disgrammes doubles et des disgrammes triples
Disponible : Sélection :
Inciure : weight [«]
IHEMS
@ Toutes les variables
o tast
@ varishles sélectionnées | binge
womit )
purge
hyper
fami
ElTiEn
rEtigueter lzs objets
Dizponitile ; Eélection :
Etiqueter par : e — titre:
pren Hiag
Muméra de 'observation |hody
ticki
© Ve number -

[Poursuivre” Annuler ” Aide ]

Choisissez 1’option d’étiquetage des objets Variable.
Sélectionnez les options moment et diag comme variables d’étiquetage des objets.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Modalité dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.
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Figure 10-30
Boite de dialogue Diagrammes de modalités

[ Boite de dialogue Composantes principales catégorielles : Diagrammes de modalités

Diggrammes de modslités ;

weeight ticli
mens

tast
hinge
wamit
pure
biypaer -

tami

Joindre les diagrammes de modalités

sman Diggrammes: de tranzsforation

frie

schoal wyeighit —
satt + mens
==

sheh tast

maad

Eren Limensions des variakles nominales muliples ©
body

[ Inclure des disgrammes résiduels
ticli

Projeter les barycentres de

[t |

Wers

hinge -~
s
=

preo

[F‘oursuiwe][ Annuler ][ Lide ]

Indiquez que vous souhaitez obtenir les diagrammes de modalité pour la variable
moment/diagnostic.

Indiquez que vous souhaitez obtenir les diagrammes de transformation pour les variables allant de
poids a corps.

Projetez les centres de moment/diagnostic sur frénésie alimentaire, atts et préo.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Composantes principales qualitatives.

La procédure aboutit a des scores pour les sujets (de moyenne 0 et de variance unitaire) et a des
valeurs affectées aux modalités qui maximisent la corrélation des carrés des moyennes des scores
de sujet et les variables transformées. Dans 1’analyse actuelle, les valeurs affectées aux modalités
ont été contraintes de manicre a refléter les informations ordinales.
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En dernier lieu, pour écrire les informations du tableau des centres de gravité projetés dans le
fichier projected_centroids.sav, vous devez mettre fin a la requéte OMS. Affichez de nouveau le
panneau de configuration du systéme de gestion des résultats.

Figure 10-31
Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats

[ Panneau de configuration du systéme de gestion des résultats
Requétes :
|du |ID |Types C d |Sous-types |E1iquettes Destinati Format |l [ Fin ]
P active Flel1 Tahleaux  CATPCA EROJECTED CENTR... projected_centroids... SAW

[ s ——————— s ——————————— [} ]} | Jourralisation...

Mouvelle requéte

Pour ajouter une requéte, sélectionnez un ou plusieurs éléments danz les listes ci-dessous, ainzsi que les autres propriétés voulues, puis cliguez sur
Ajouter. La page Sous-types de tableau n'affiche gue les sous-types disponibles pour l'une des procédures sélectionnées au moins.

Tipe You can use Cirl+4 to zelect all the entries in a list.

Destinati de résuttat :

Types de résultat : Identificateurs de commande © Sous-types des tableaux des commandes sélectionnées © st bl
Atbres ACF s |l | @ sucun
Disgrammes Al

el © Fichier :
En-tétes Alscal i
Journiau Alter Type © Basés sur les noms des ohigts
Mocéles ANACOR
Tahleaux ANCA
Textes Apply Dictionary
\WMarnings ARIMA, - ~ | | @ Mouvel ensemble de données :
ID: [T Exclure de IEditeur

:] [Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Ajde ]

» Cliquez sur Fin.

» Cliquez sur OK, puis de nouveau sur OK pour confirmer.

Diagrammes de transformation

Les diagrammes de transformation affichent le numéro de modalité initial sur les axes
horizontaux ; les axes verticaux donnent les quantifications optimales.
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Figure 10-32
Diagramme de transformation pour les menstruations

Quantifications
_D
[=]
|

40—

| I |
1 2 3

Modalites

Niveau de codage optimal @ Ordinal.

Mormalisation principale de la variable.

Certaines variables, telles que Menstruation, ayant obtenu des transformations presque linéaires,
vous pouvez, dans cette analyse, les interpréter comme des données numériques.
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Diagramme de transformation des antécédents scolaires/professionnels

05—

00—

05—

Quantifications

| i
1 2

Modalités

MNiveau de codage optimal : Ordinal.

Normalisation principale de la variable.

Les quantifications des autres variables, telles que Antécédents scolaires/professionnels, n’ont pas
obtenu de transformations linéaires et doivent étre interprétées au niveau de codage ordinal. La

différence entre les deuxiéme et troisiéme modalités est beaucoup plus importante que celle entre
les premiére et deuxiéme modalités.
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Figure 10-34
Diagramme de transformation de la frénésie alimentaire

0,5
0,0
05

1,0

5=

Quantifications

20—

-2,5

Modalités

Miveau de codage optimal : Ordinal.

Mormalisation principale de |a variable.

Une situation intéressante se présente dans les quantifications de la frénésie alimentaire. La
transformation obtenue est linéaire pour les modalités 1 a 3, mais les valeurs quantifiées pour les
modalités 3 et 4 sont égales. Ce résultat montre que les scores 3 et 4 ne font pas de différences
entre les patients et suggere que vous pouvez utiliser le niveau de codage numérique dans une
solution a deux composantes en recodant les scores 4 en 3.

Récapitulatif des modéles

Figure 10-35
Récapitulatif du modele
Récapitulatif du modéle
Yariance expliguée
Pourcentage
Alpha de | Total (valeur de variance
Dirnension | Cronbach propre) expliguée
1 74 5,550 34,690
2 522 1,857 12,234
Total 8253 7,508 45,924

8. Lavaleur Alpha de Cronbach totale est hasée sur
la valeur propre totale.

Pour évaluer I’adéquation du modé¢le par rapport aux données, consultez le récapitulatif du modéle.
Environ 47 % de la variance totale est expliquée par le modele a deux composantes, a raison de
35 % par la premieére dimension et de 12 % par la deuxieme. Par conséquent, presque la moitié de
la variabilité au niveau des différents objets est expliquée par le modele a deux composantes.
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Saturations

Pour démarrer I’interprétation des deux dimensions de votre solution, observez les corrélations
entre composantes. Toutes les variables possédent une corrélation entre composantes positives
dans la premiére dimension, ce qui signifie qu’il existe un facteur commun corrélé positivement
avec toutes les variables.

Figure 10-36
Diagramme des corrélations entre composantes

0,75

0,50 —

0,25 —

Dimension 2

0,00

0,25

-0,50

00 02 04 06 0,8

Dimension 1

MNormalisation principale de la variable.

La deuxiéme dimension sépare les variables. Les variables Frénésie alimentaire, Vomissement et
Laxatifs forment un groupe possédant des corrélations entre composantes positives élevées dans la
deuxiéme dimension. Ces symptomes sont généralement considérés comme représentatifs d’un
comportement boulimique.

Les variables Emancipation par rapport a la famille, Antécédents scolaires/professionnels,
Attitude sexuelle, Poids corporel et Menstruations forment un autre groupe, dans lequel vous
pouvez inclure les variables Perte de |’ appétit (inappétance) et Relations familiales car leurs
vecteurs sont proches de la classe principale, et ces variables sont considérées comme étant
des symptomes de ’anorexie (inappétance, poids, menstruation) ou de nature psychosociale
(émancipation, antécédents scolaires/professionnels, attitude sexuelle, relations familiales). Les
vecteurs de ce groupe sont orthogonaux (perpendiculaires) aux vecteurs de la frénésie alimentaire,
du vomissement et des laxatifs, ce qui signifie que cet ensemble de variables n’est pas corrélé
avec I’ensemble des variables de la boulimie.

Les variables Relations amicales, Etat mental (humeur) et Hyperactivité ne semblent pas
s’adapter correctement a la solution. Vous pouvez le constater dans le diagramme en observant
les longueurs de chaque vecteur. La longueur du vecteur d’une variable donnée correspond
a son ajustement, et ces variables possédent les vecteurs les plus courts. Dans le cadre d’une
solution & deux composantes, vous retireriez probablement ces variables de I’ébauche d’une
symptomatologie des troubles du comportement alimentaire. Toutefois, elles peuvent mieux
s’intégrer dans une solution impliquant davantage de dimensions.
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Les variables Comportement sexuel, Préoccupation nourriture et poids et Perception du corps
forment un autre groupe théorique de symptomes, liés a la perception que le patient a de son corps.
Tout en étant corrélées avec les deux groupes de variables orthogonaux, ces variables posseédent
des vecteurs assez longs et sont étroitement associées a la premiére dimension ; par conséquent,
elles peuvent fournir certaines informations utiles sur le facteur “commun”.

Coordonnées principales

Le schéma suivant illustre un diagramme des coordonnées principales, dans lequel les sujets sont
étiquetés d’apres leur modalité de diagnostic.

Figure 10-37
Diagramme des coordonnées principales étiqueté en fonction du diagnostic

2

Dimension 2
N

Dimension 1

Ce diagramme ne permet pas d’interpréter la premicre dimension car les patients ne sont pas
séparés par diagnostic le long de celle-ci. Toutefois, il comprend certaines informations sur la
deuxiéme dimension. Les sujets anorexiques (1) et les patients présentant un trouble atypique du
comportement alimentaire (4) forment un groupe, situé au-dessus des sujets souffrant d’une forme
de boulimie (2 et 3). Par conséquent, la deuxieme dimension sépare les patients boulimiques des
autres, comme 1’a également indiqué la section précédente (les variables du groupe boulimique
posseédent des corrélations entre composantes positives élevées dans la deuxiéme dimension).
Cela est cohérent dans la mesure ou les saturations des symptomes traditionnellement associés a la
boulimie possédent des valeurs élevées dans la deuxiéme dimension.
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Le schéma suivant illustre un diagramme des coordonnées principales, dans lequel les sujets
sont étiquetés d’aprés le moment de leur diagnostic.

Figure 10-38
Coordonnées principales étiquetées en fonction du moment de I'entrevue

2

Dimension 2
L

Dimension 1

L’étiquetage des coordonnées principales d’aprés le moment met en évidence que la premicre
dimension posséde une relation au moment, car il semble y avoir une progression des moments
de diagnostic entre les 1 essentiellement vers la gauche et les autres vers la droite. Vous pouvez
lier les points dans le temps au sein de ce diagramme ; pour ce faire, enregistrez les coordonnées
principales et créez un diagramme de dispersion en utilisant les scores de la dimension 1 sur 1’axe
des X, les scores de la dimension 2 sur I’axe des Y et en définissant des marques a partir des
numéros de patient.

La comparaison du diagramme des coordonnées principales étiqueté en fonction du moment a
celui étiqueté d’aprés le diagnostic peut vous donner une idée des objets inhabituels. Par exemple,
dans le diagramme étiqueté en fonction du moment, il existe un patient dont le diagnostic au
moment 4 figure a gauche de tous les autres points du diagramme. Cela est peu courant car,
d’aprées la tendance générale des points, les moments les plus récents figurent plus a droite. 11 est
intéressant de constater que ce point, dont le moment semble mal positionné, posséde également
un diagnostic inhabituel, en ce sens que le patient est un anorexique dont les scores le placent dans
le groupe des boulimiques. Le tableau des coordonnées principales indique qu’il s’agit du patient
43, chez qui a été diagnostiquée une anorexie mentale, et dont les coordonnées principales sont
indiquées dans le tableau ci-apres.

Table 10-4
Coordonnées principales du patient 43
Heure Dimensionl Dimension 2

1 —2.031 1.250
2 —2.067 0.131
3 -1.575 —-1.467
4 —2.405 -1.807
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Les scores du patient au moment 1 sont prototypiques des anorexiques : le score négatif élevé dans
la dimension 1 correspond a une mauvaise image du corps et le score positif dans la dimension 2
correspond a des symptomes d’anorexie ou a un comportement psychosocial perturbé. Toutefois,
a la différence de la majorité des patients, la progression est faible ou nulle dans la dimension 1.
Dans la dimension 2, il semble y avoir une certaine progression vers la “normale” (autour de 0,
entre un comportement anorexique et boulimique), mais ensuite le patient présente des symptomes
de boulimie.

Examen de la structure de I'évolution de la maladie

Pour que vous puissiez mieux comprendre les liens unissant les deux dimensions aux quatre
modalités de diagnostic et aux quatre points dans le temps, une variable supplémentaire Interaction
moment/diagnostic a été créée par une classification croisée des quatre modalités de Diagnostics
des patients et des quatre modalités de Moment de I’ entrevue. Par conséquent, la variable
Interaction moment/diagnostic possede 16 modalités, dont la premiére représente les patients
atteints d’anorexie mentale a leur premicre visite. La cinquiéme modalité représente les patients
atteints d’anorexie mentale au point 2 dans le temps, et ainsi de suite jusqu’a la seiziéme modalité,
qui représente les patients souffrant d’un trouble atypique du comportement alimentaire au point 4
dans le temps. L utilisation de la variable supplémentaire |nteraction moment/diagnostic permet
d’étudier 1’évolution dans le temps des maladies affectant les différents groupes. La variable
posséde un niveau de codage nominal multiple et le schéma ci-aprés illustre les points de modalité.

Figure 10-39
Points de modalité de I'interaction moment/diagnostic

15

1,0

054

0,0

Dimension 2

-0,54

1,04

15

Dimension 1

Une partie de la structure apparait dans ce diagramme : les modalités de diagnostic au point 1
dans le temps séparent nettement I’anorexie mentale et le trouble atypique du comportement
alimentaire de 1’anorexie mentale avec boulimie mentale et de la boulimie mentale aprés anorexie
mentale dans la deuxiéme dimension. Au-dela, il est un peu plus difficile de discerner les modéles.
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Toutefois, vous pouvez faciliter la lisibilité des mode¢les en créant un diagramme de dispersion
basé sur les quantifications. Pour ce faire, dans les menus, choisissez :
Graphes > Générateur de diagrammes...

Figure 10-40
Galerie Dispersion/Points

[ Générateur de diagrammes

Wariables : L'apergu oy diggramme Wiifise des exemples de données

& tentitiant Client [cu... a

& Indicateur géograph...
Ll Taille de I ville [tow...

&b Sewe [gender] Faites glizser un diagramme de la galerie ici de fagon
f Age en années [age] & I'utilizer comime point de départ

i Catéorie dége [ag..

OR
& Birth morth [kirthmo.. | [
‘f années d'éducation... Cliuez =ur l'onglet Elémerts de base pour construire
d:l Miveaw déducation ... un diagrammea élément par élément

& Catégorie demplai [...

N

[4]

[ Catégorie.
B Catégorie.2

Galerie ElEéments de base | GroupesAD de point | TitresMotes de bas de page

Proprigtés_
Chizir parmi : des déments...
Favoris —] y
Bétons o€ o | (] :‘
Courbes o L. 30 i&o . .

Aires
Circulaire/polaire

bc
Q
DispetsionPaints ° o ?
Histogramme E g p -

Flafond-plancher

—an

Boites & moustac...

Double axe

[ Annuler ][ Aicte ]

» Sélectionnez la galerie Dispersion/Points et choisissez Diagramme de dispersion regroupé.
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Figure 10-41
Générateur de diagrammes

£

[fH Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données
ol Preccoupation with .. [
,{I Body perception [b...
ol Time af interview [ti..
& Patiert Disgnosis [di..
&) Timeidiagnosizs inter ...
&) Patiert Mumber [nu...
&) Dimgnosis [diag2]

Il time2

& Body Wisight Quanti...
gﬁ Menstrustion Guarti...
& Restriction of food i...
AP Binwe: eatine Ouarti R 8

Timesfdiagnasis interactio...

Ey Timefdiagnosis interaction
| Dimenszion de quantification 1

Gal Eléments de bas ]I GroupesiD de poirt l[ TitresMotes de bas de page ] e
et | Wbt ot e S e e | SR s L Propriétés
Chioizir parmi ; des éléments...

Favaris
Bé&tons
Courbes

[ Anorexia Mervosa
= g :

Ciptions

Aires

Circulaire folaire
DispersionPoints
Histogrammme
Flafond-plancher
Bottes & moustac...

Double axe

[ Qe ” Coller ”Réin'rtialiser” Annuler ” Aide ]

» Sélectionnez | nteraction moment/diagnostic Quantification dimension 2 comme variable de 1’axe
y et Interaction moment/diagnostic Quantification dimension 1 comme variable de 1’axe x.

» Pour la définition des couleurs, choisissez 1’option Diagnostics des patients.

» Cliquez sur OK.
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Figure 10-42
Structures de I'évolution des maladies
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» Ensuite, pour relier les points, double-cliquez sur le graphique, puis cliquez sur I’onglet Ajouter
une courbe d'interpolation dans 1’éditeur de diagrammes.

» Fermez I’éditeur de diagrammes.
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Figure 10-43
Structures de I'évolution des maladies
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Dimension de quantification 1

Une fois que vous avez reli¢ les points de chaque modalité de diagnostic dans le temps, les motifs
suggerent que la premiére dimension est associée au moment et la deuxiéme au diagnostic, comme
vous I’avez précédemment déterming a partir des diagrammes des coordonnées principales.

Toutefois, ce diagramme indique aussi que, sur la durée, les maladies ont tendance a se
ressembler. En outre, pour tous les groupes, la progression est la plus forte entre les points 1 et 2
dans le temps ; les patients anorexiques présentent un peu plus de progression entre les points 2 et
3, mais les autres groupes affichent peu de progression.

Développement différentiel de variables spécifiques

Une variable de chaque groupe de symptdmes identifié par les corrélations entre composantes a été
sélectionnée comme €tant “représentative” du groupe. La frénésie alimentaire a été sélectionnée
dans le groupe boulimique, I’attitude sexuelle dans le groupe anorexique/psychosocial et la
préoccupation du corps dans le troisiéme groupe.
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Pour que vous puissiez examiner les éventuelles évolutions différentielles des maladies, les
projections de Interaction moment/diagnostic sur Frénésie alimentaire, Attitude sexuelle et
Préoccupation nourriture et poids ont été calculées et représentées dans le schéma ci-apres.
Figure 10-44

Centres de gravité projetés de Interaction moment/diagnostic sur Frénésie alimentaire, Attitude sexuelle
et Préoccupation nourriture et poids

Barycentres
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%10 ] Bl
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048 ':11 4 & 2} g nourriture et le
g poids
18 12 12
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11 2z
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5
1= 2
1
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3
)
-2

Ce diagramme indique qu’au premier point dans le temps, la frénésie alimentaire symptomatique
sépare les patients boulimiques (2 et 3) des autres patients (1 et 4), que I’attitude sexuelle sépare
les patients anorexiques et atypiques (1 et 4) des autres patients (2 et 3), et que la préoccupation du
corps ne sépare pas véritablement les patients. Dans de nombreuses applications, ce diagramme
suffirait pour décrire la relation entre les symptomes et le diagnostic mais, en raison du caractére
multiple des points dans le temps, I’image perd de sa netteté.
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Pour visualiser ces projections sur la durée, vous devez étre en mesure de représenter le contenu
du tableau des centres de gravité projetés. Cette opération est possible grice a la requéte OMS
ayant enregistré ces informations dans le fichier projected_centroids.sav.

Figure 10-45
Projected_centroids.sav
projected_centroids - Editeur de données =] 3
Fichier Edition Affichage [Données  Transformer  Analpse  Graphes  Outlz  Fengtre  Aide
= |8 B o] =k Al Flr EEE vl
| 1: Subtype |F’r0jected Centroids
Label_ “arl | Mourrituree | Attitudesex| Préoccupat z
nexces uelle onsrelatives ]
alanourritur ||
1|Centres de grawité projetés |1 593 -1,39 -823
2|Centres de grawité projetés |2 -1.419 -,3a83 1,082
3| Centres de grawité projetés |3 -1 650 -415 -1,233
4| Centres de gravité projetés |4 504 -854 - 430
5| Centres de gravité projetés |5 Bo7 -A21 -3
B|Centres de gravité projetés  |B - 386 a47 o7z
7|Centres de gravité projetés |7 - 126 A7 418
8| Centres de gravité projetés |8 109 - 043 s
3| Centres de gravité projetés |9 247 09 224
10| Centres de gravité projetés |10 340 73 827
11| Centres de gravité projetés |11 - 337 J1B 406 -|
A |» |\ Affichage des données A Affichage des variables /|4 | ]
{processeur est prét | [ v

Les variables FrénésieAlimentaire, AttitudeSexuelle et PréoccupationAlimentationPoids
contiennent les valeurs des barycentres projetés sur chacun des symptdmes d’intérét. Le numéro
d’observation (1 a 16) correspond a I’interaction moment/diagnostic. Vous devrez calculer de
nouvelles variables permettant de distinguer les valeurs des moments de celles des diagnostics.

» A partir des menus, sélectionnez :
Transformer > Calculer la variable...
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Figure 10-46
Boite de dialogue Calculer la variable

ﬁ Calculer la variable

Wariable cible Expression numerigue :

|m0merrt | = trunci($casenum-124) + 1

Type et etiquette...

ol Bacty wieiait [weight] || 4
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I{I Binge esting [hinge]
,{I Wathiting [womit]

il Purging [purge]

,{I Hyperactivity [hyper]
,{I Family relations [fatni]
il Emancipation from 1...
ol Friends [frie]

il Schooliemployment ...
ol Seual attitude [satt]
,{I Sexual behaviar [sh
ol Mertal state (mood)...
I{I Preoccupation with ...
,{I Body perception [b...
ol Time af interview [ti..
A patiert Niscnnsiz e L]

Groupe de fonctions

Tous

Arthimétigue

Fonction de distribution cumul
Canyersion

B B DateHeure actuelle -
o) ) T
Fonctions et vatiables spéciales

2

3131383

(cond'rtion facuttative de sélection de I'obzervation)

[ [6],1 ] [ Caller ] [Réinﬂialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Tapez moment comme variable de destination.
» Tapez trunc( ($casenum-1)/4 ) + 1 comme expression numérique.

» Cliquez sur OK.
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Figure 10-47
Boite de dialogue Calculer la variable

E Calculer la variable

Wariable cible :

|diagnostic

Type et etiquette...

ol Bady wisight [weight]
,{I Menstruation [mens]
ol Restriction of fand ...
I{I Binge esting [hinge]
,{I Wathiting [womit]

il Purging [purge]

,{I Hyperactivity [hyper]
,{I Family relations [fatni]
il Emancipation from 1...
ol Friends [frie]

il Schooliemployment ...
Il seual attitude [satt]
,{I Sexual behaviar [sh
ol Mertal state (mood)...
I{I Preoccupation with ...
,{I Body perception [b...

ol Time af interview [ti..
A patiert Niscnnesiz Io

s

=

Expression numerigue :

modifcasenum-1, 41+ 1

(cond'rtion facuttative de sélection de l'observation)

Groupe de fonctions

Tous

Arthimétigue

Fonction de distribution cumul
Canyersion

DateHeure actuelle

A el F

Fonctions et vatiables spéciales

(

(61,1

] [ Caller ] [Réinﬂialiser ] [ Annuler ] [

Aide

]

Cliquez sur OK.

Rappelez la boite de dialogue Calculer la variable.

Tapez diagnostic comme variable de destination.

Tapez mod($casenum-1, 4) + 1 comme expression numérique.
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Figure 10-48
Projected_centroids.sav

it *projected_centroids.sav [Ensemble_de_données8] - Editeur de données

Fichier Edition Affichage Données Transformer Analyse Graphes Outils Fenétre  Aide

=EE I tw = BHER @
Mot | Type | Largeurl Dé| Etiguette | \Haleur| Manquar{ ColonlAIigner| Mesure

1| TableMumb |Mumérique & 0 |Table Mumber |Aucun | Aucun |8 Right |Mominale
2| Cormrmand_ | Chaine G ] Aucun | Aucun B Left  |Maominale
3[Subtype  |Chaihe 19 il Aucun | Aucun (19 Left  |Morninale
4fLabel_ Chaine 19 a Aucun | Aucun (19 Left  |Maorninale
a|varl Chaihe 2 ] Aucun | Aucun (B Left  |Mominale
B|Bingeeating| Mumérique & 3 |Centroids Proj |Aucun | Aucun (8 Right |Echelle
7 [ Sexualattitu Mumérique & 3 |Centroids Proj |Aucun | Aucun (8 Right |Echelle
8|Preoccupati Mumérique B 3 |Centroids Proj |Aucun | Aucun (8 Right |Echelle
9time Mumérique |3 2 Aucun | Aucun |10 Right |Echelle
10]diagnosis | Mumérique |8 2 Aucun | Aucun |11 Right | REGGIEE
1 Echelle
12 Ordinale
13
14

4 v\ Affichage des données ) Affichage des variables / < >

Le processeur est prek

Dans la vue des variables, changez la mesure du diagnostic de Positionnement en Nominal.
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Figure 10-49
Générateur de diagrammes

[H Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données

&b Tahle Number [Tablehu... Défirir la couleur
& Command_

& Subtype_ [ .
& Label_
& Wat

h
1
!
i
H
&5 Centrains Projected on.... ||| |

!
& Centraids Projected on... |||

diagnosis

&) Centraicis Projected on...
gﬁ titne

&) diagnozis

2
8
§
(8]

[ catégarie.z

[ Catégoried ‘ """"""""""" T '

Galerie || Flémerts de base | GroupesiD de poirt | TiresMotes de bas de page =
e b b Proptiétés
Chioizir parmi : des éléments...
Favariz =
Courbes ] ~Q o°

Aires

Circulaire folaire
DispersionPoints @] o T
Histogrammme E T l
Flafond-plancher o E E -
Bottes & moustac...

Double axe

[ Qe ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

En dernier lieu, pour visualiser dans le temps les barycentres des moments de diagnostic projetés
sur la frénésie alimentaire, affichez de nouveau le Générateur de diagrammes, puis cliquez sur
le bouton Réinitialiser pour effacer les sélections antérieures.

Sélectionnez la galerie Dispersion/Points et choisissez Diagramme de dispersion regroupé.

Sélectionnez 1’option Barycentres projetés sur Frénésie alimentaire comme variable de ’axe y et
I’option moment comme variable de I’axe X.

Pour la définition des couleurs, choisissez I’option diagnostic.

Cliquez sur OK.



189

Analyse en composantes principales qualitatives

Figure 10-50
Projection dans le temps des barycentres des moments de diagnostic sur la frénésie alimentaire
=l Editeur de diagrammes g@
Fichier  Edition  Affichage Options  Eléments  Aide
oo EXYMBS B LEY CEDL BBl &I
| - | N EEEEEY
B W LEl L9
j &5
1 0004 diagnosis
. O 1
02
3
O 4
@ 0500 |
£ —2
'ﬁ 3
® =4
om
£ 0.0007
m
=
o
=
L]
G -0.500
2
3
o
uw
-‘3’ -1.000
=
f=
1]
(3]
-1.500
-2.000—— T T T T T T
1.00 150 200 250 300 350 400
time
[ H:376,5,1:470,25 poirts

» Ensuite, pour relier les points, double-cliquez sur le graphique, puis cliquez sur 1’onglet Ajouter
une courbe d'interpolation dans 1’éditeur de diagrammes.

» Fermez I’éditeur de diagrammes.

Concernant la frénésie alimentaire, il est manifeste que les groupes anorexiques présentent des
valeurs initiales différentes de celles des groupes boulimiques. Cette différence s’estompe au fil
du temps, car les groupes anorexiques évoluent trés peu tandis que les groupes boulimiques
affichent une progression.
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Figure 10-51
Générateur de diagrammes

- - ¥ I
E Générateur de diagrammes
Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données
&) Tahble Mumber [TableMu.. Dréfimir la couleur

Pa Command_
ﬁﬂ Subtype_ [ .
& Label_
93 Warl

h
1
!
i
H
&5 Centrains Projected on.... ||| |

!
& Centraids Projected on... |||

diagnosis

&) Centraicis Projected on...
gﬁ titne

&) diagnozis

[ Catégariet o
[ catégarie 2 : & time i

Galerie
o Propriétés_
Choizit parmi : des elir.nfrrts...

Favaris
Bé&tons
Courbes

“ LEIemerﬂs deﬁkl@se I Grouup_csrlD cj&foirﬂ I T'rtresmg_tes e ba:lswgs_o;kaage

Cptions

J

Aires

Circulaire folaire
DispersionFoints
Histogrammme
Flafond-plancher
Bottes & moustac...

Double axe

| O | Caller REéinitialiser Annuler Aide

» Affichez de nouveau le Générateur de diagrammes.

» Désélectionnez I’option Barycentres projetés sur Frénésie alimentaire comme variable de ’axe y
et sélectionnez 1’option Barycentres projetés sur Attitude sexuelle a la place.

» Cliquez sur OK.
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Figure 10-52
Projection dans le temps des barycentres des moments de diagnostic sur I'attitude sexuelle
-
=l Editeur de diagrammes g@
Fichier  Edition  Affichage Options  Eléments  Aide
oo EXYRaBP BLEY CEmL Gl &I
| - | N EEEEEY
B W LEl L9
j &5
1 =00 diagnosis
: O 1
Q2
3
N
S 1000 —
F] =2
£ 3
| —
L]
3 0500
L ]
]
=
=]
©
3 ;oonH
(1]
2
=]
a Y 4
N
T -0.500
2
5
[=
@
[&]
-1.0004
-1.500=— T T T T T T
1.00 150 200 250 300 350 4.00
time
| H:376,5,1:470,25 poirts

» Ensuite, pour relier les points, double-cliquez sur le graphique, puis cliquez sur 1’onglet Ajouter
une courbe d'interpolation dans 1’éditeur de diagrammes.

» Fermez I’éditeur de diagrammes.

En ce qui concerne I’attitude sexuelle, les quatre trajectoires sont plus ou moins paralléles sur
la durée et tous les groupes présentent une progression. Toutefois, les scores des groupes
boulimiques sont plus élevés (meilleurs) que ceux du groupe anorexique.



192

Chapitre 10

Figure 10-53
Générateur de diagrammes

[H Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données

&b Tahle Number [Tablehu... Défirir la couleur
% Command_

% Subtype_ [ .
& Label_
% Wat

h
1
!
i
H
&5 Centrains Projected on.... ||| |

!
& Centraids Projected on... |||

diagnosis

&) Centraicis Projected on...
gﬁ titne

&) diagnozis

[ Catégariet o
[ catégarie 2 : & time i

Propriétés_
Chioizir parmi : des élé&n&rﬂs...
Favaris
Courbes P
Lires
Circulaire folaire

DispersionPoints @] o T
Histogrammme E ? l
Flafond-plancher o E E -
Bottes & moustac...

Double axe

| O I Caller REéinitialiser Annuler Aide

» Affichez de nouveau le Générateur de diagrammes.

» Désélectionnez I’option Barycentres projetés sur Attitude sexuelle comme variable de I’axe y et
sélectionnez I’option Barycentres projetés sur Préoccupation nourriture et poids a la place.

» Cliquez sur OK.
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Figure 10-54
Projection dans le temps des barycentres des moments de diagnostic sur la préoccupation du corps
=l Editeur de diagrammes g@

Fichier  Edition  Affichage Options  Eléments  Aide

oo EXYEABP RMILEY CEmML b n &I
| | - 51 =22= AFHF—F]
B Wi Lk L9 ~
1,000 diago:is
— O 2
: 3
N
=S
0.500] / _g
=4

0.000

o500 //

-1.000+

Centroids Projected on Preoccupation with food and weight

-1.500— T T T T T
1.00 180 2.00 2.50 3.00 350 4.00

| H:376,5,1:470,25 poirts

» Ensuite, pour relier les points, double-cliquez sur le graphique, puis cliquez sur 1’onglet Ajouter
une courbe d'interpolation dans 1’éditeur de diagrammes.

» Fermez I’éditeur de diagrammes.

La préoccupation du corps est une variable qui représente les symptomes fondamentaux, partagés
par les quatre groupes. En dehors des patients atteints de troubles atypiques du comportement
alimentaire, le groupe anorexique et les deux groupes boulimiques présentent des niveaux trés
similaires au début comme a la fin.
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Chapitre

Analyse de corrélation canonique non

linéeaire

L’analyse de corrélation canonique non linéaire a pour but de déterminer le degré de ressemblance
entre plusieurs groupes de variables. Comme dans ’analyse de corrélation canonique linéaire,
I’objectif est d’évaluer autant que possible la variance dans les relations entre les groupes dans
un espace comportant peu de dimensions. En revanche, contrairement a 1’analyse de corrélation
canonique linéaire, I’analyse de corrélation canonique non linéaire ne suppose pas qu’un niveau
d’intervalle de mesure soit défini ou que les relations soient linéaires. Autre différence importante :
I’analyse de corrélation canonique non linéaire €tablit la similarité qui existe entre les groupes en
comparant simultanément des combinaisons linéaires des variables de chaque groupe avec un
groupe inconnu, les coordonnées des objets.

Exemple \: Analyse des résultats d’enquéte

L’exemple utilisé dans ce chapitre est tiré d’une enquéte (Verdegaal, 1985). Les réponses de 15
sujets a 8 variables ont ét¢ enregistrées. Les variables, les étiquettes de variable et les étiquettes de
valeur (modalités) de I’ensemble de données sont indiquées dans le tableau suivant.

Table 11-1
Données de I'enquéte

Etiquette devariable
age Age en années

Nom devariable

situation familiale  Stuation familiale

animal domestique  Animaux domestiques

possédés
presse Journal lu le plus
souvent
musique Musique préférée
habitat \oisinage préféré
maths Résultat du test
mathématique
Langage Résultat du test
linguistique

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010

Etiguette de valeur

20-25, 26-30, 31-35, 3640,
41-45, 46-50, 51-55, 56-60,
61-65, 6670

Célibataire, Marié, Autre

Aucun, Chat(s), Chien(s), Autre
que chien ou chat, Plusieurs
animaux domestiques

Aucun, Telegraaf, Volkskrant,
NRC, Autre

Classique, New wave, Pop,
Variété, N’aime pas la musique

Ville, Village, Campagne
0-5, 6-10, 11-15

0-5, 6-10, 11-15, 16-20

196
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Cet ensemble de données est disponible dans le fichier verd1985.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans 1’annexe A dans |IBM SPSS Categories 19.
Les variables qui nous intéressent ici sont les six premicres ; elles sont réparties en trois groupes.
Le groupe 1 comprend 1’4ge et la situation familiale, le groupe 2 les animaux domestiques et la
presse, et le groupe 3 la musique et I’habitat. A la variable animal domestique est appliqué un
codage nominal multiple et a ge, un codage ordinal ; toutes les autres variables ont un codage
nominal simple. Pour cette analyse, il est nécessaire d’utiliser une configuration initiale aléatoire.
Par défaut, la configuration initiale est numérique. Toutefois, lorsque certaines variables sont
traitées comme des valeurs nominales simples sans possibilité de tri, il est préférable d’utiliser une
configuration initiale aléatoire. C’est le cas de la plupart des variables dans cette enquéte.

Examen des données

» Pour obtenir une analyse de corrélation canonique non linéaire pour cet ensemble de données,
sélectionnez les options suivantes dans les menus :
Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 11-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
fH co dage optimal

Miveau du codage optimal
@) Toutes les variables sont nominales multiples

@ Certaines variables ne sont pas nominalzs muttiples

Mombre d'ensembles de variables
@) Un ensemble

@) Plusieurs ensembles

Analyze sélectionnée

Analyse canonigue non linéaire (OVERALS)

Anrler ] [ Ajcle ]

» Sélectionnez I’option Certaines variables non nominales multiples dans le groupe Niveau du codage
optimal.

» Sélectionnez Plusieurs dans le groupe Nombre de groupes de variables.

» Cliquez sur Définir.
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Figure 11-2
Boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire

H Analyse canonique non linéaire (OVERALS)

rEnzemble 1 sur 1

&) Animau domestiques ... :

&) Presse la plus souvent. .
&) hiusigue préférrée mu... ariahles :
& Habitation [live]

ol rote dutest en math [...

Mote du test de langue ...
A

Ciptions

age(1 7 Ordinales)
marital(1 7 Ordinales)

[ Definir intervalle et échels... ]

Etiqueter les ahjgts du diagramme pat ©

Cimensionz de la solution :
:] [Eéinitialiser][ Aninuler ][ Ajde ]

» Sélectionnez Age en années et Stuation familiale comme variables du premier groupe.

» Sélectionnez age et cliquez sur Définir intervalle et échelle.

Figure 11-3
Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

Fif] OVERALS: Définir intervalle et échelle

MinmUm =1 peimum

Echells de mesure

@ Ordinales @ Mominal muttiple

©) Mominal simple ()] umérigue discret

[Poursuwre[ Annuler ][ Micle ]

» Entrez 10 comme valeur maximale pour cette variable.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Sélectionnez Situatio, puis cliquez sur Définir intervalle et échelle dans la boite de dialogue Analyse
de corrélation canonique non linéaire.
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Figure 114

Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

FH] OYERALS: Définir intervalle et échelle

tdinirmum 1 MaximLim :

Echelle de mesure

@) Ordinales ©) Maminal multiple

B Maminal simple © Mumérique discret

|§Poursuiwe§|[ Annuler J[ A ]

» Entrez 3 comme valeur maximale pour cette variable.

Analyse de corrélation canonique non linéaire

» Sélectionnez I’option Nominal simple comme échelle de mesure.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Dans la boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire, cliquez sur Suivant
pour définir le groupe de variables suivant.

Figure 11-5

Boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire

e Analyse canonique non linéaire (OVERALS)

Ensemble 2 sur 2
& Musique préférrée [mu...

& Habitation [live]
ol rote dutest en math [...

“ariahles :

)

;[I Mote du test de langue .

pet(1 ? Ordinales)
news(1 ? Ordinales)

| Défini intervale et échelle.. |

Etiqueter le= objets du diagramme par

Dimensions de la solution :

:] [Eéinitialiser ] [ Annuler ] [ Ajcle ]

Optianz

» Sélectionnez Animaux domestiques possédés et Journal lu le plus souvent comme variables du

deuxiéme groupe.

» Sélectionnez animal domestique et cliquez sur Définir intervalle et échelle.
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Figure 11-6
Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

Ff] OYERALS: Définir intervalle et échelle

tdinimum ;1 Maimum :

Echelle de mesure

@ ordinales @ riominal muttiple

© Mominal simple @ Mumérigue dizcret

|§Poursuiwe§|[ Aninuler ][ Aide ]

» Entrez 5 comme valeur maximale pour cette variable.
» Sélectionnez Variables nominales multiples comme échelle de mesure.
» Cliquez sur Poursuivre.
» Dans la boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire, sélectionnez

informations, puis cliquez sur Définir intervalle et échelle.

Figure 11-7

Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

FH] OYERALS: Définir intervalle et échelle

hdimirmum ;1 Macimum :
Echelle de mesure
)] Ordinales &) Mominal mutiple
8 Mominal simple @ Mumérigue dizcret
[ [ Annuler ][ Ajcle ]

» Entrez 5 comme valeur maximale pour cette variable.
» Sélectionnez I’option Nominal simple comme échelle de mesure.
» Cliquez sur Poursuivre.
» Dans la boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire, cliquez sur Suivant pour

définir le dernier groupe de variables.
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Figure 11-8
Boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire

H Analyse canonique non linéaire (OVERALS)

Enzemhle 3 sur 3

;[I Maote du test de langue . | |

Ciptions

Variahles :

music(1 7 Ordinales)
livel1 7 Ordinales)

[ Definir intervalle et échells... ]

Etiqueter les abjgtz du diagramme pat ©

Cimensionz de la solution :
:] [Eéinitialiser][ Anirnuler ][ Ajde ]

Sélectionnez Musique favorite et Préférence de voisinage comme variables du troisiéme groupe.

Sélectionnez musique, puis cliquez sur Définir intervalle et échelle.

Figure 11-9
Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

FH] OYERALS: Définir intervalle et échelle

hdimirmum ;1 Macimum :

Echelle de mesure
)] Ordinales &) Mominal mutiple

8 Mominal simple @ Mumérigue dizcret

[

[ Annuler ][ Ajcle ]

Entrez 5 comme valeur maximale pour cette variable.
Sélectionnez 1’option Nominal simple comme échelle de mesure.
Cliquez sur Poursuivre.

Dans la boite de dialogue Analyse de corrélation canonique non linéaire, sélectionnez habitat, puis
cliquez sur Définir intervalle et échelle.
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Figure 11-10
Boite de dialogue Définir intervalle et échelle

FH] OYERALS: Définir intervalle et échelle

tdinirmum 1 MaximLim :

Echelle de mesure

@) Ordinales ©) Maminal multiple

B Maminal simple © Mumérique discret

|§Poursuiwe§|[ Annuler ][ A ]

» Entrez 3 comme valeur maximale pour cette variable.
» Sélectionnez 1I’option Nominal simple comme échelle de mesure.
» Cliquez sur Poursuivre.
» Dans la boite de dialogue Analyse canonique non linéaire, cliquez sur Options.
Figure 11-11
Options
FH OVERALS: Options
Afficher
[+ Effectits [ Ajustement simple et multiple
& Barycentres [ *aleurs affectées aux modsltés

=l Hiztorigue des térstions ] Coordonnées des okjets

|_q_ﬂ Poids et ssturstions

Disgramme
[] coordannées des modalités [ certres de classes
[ coordonnées des ohjets W Tranzformations

E‘ Corrélations entre composantes e variables intiales

Ei Enregistrer l=s coordonnées des objets |_1_ﬂ Utiliser configurstion initiale aléstoire
Critéres

Mombte maximum ditérstions :

COnvergence :

|§Poursuiwe§|[ Annuler ][ Bide ]

» Désélectionnez la case Barycentres et sélectionnez 1’option Poids et saturations dans le groupe
Affichage.

» Sélectionnez les options Centres de classes et Transformations dans le groupe Diagramme.
» Sélectionnez 1’option Utiliser configuration initiale aléatoire.

» Cliquez sur Poursuivre.
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» Dans la boite de dialogue Analyse canonique non linéaire, cliquez sur OK.

Apreés la liste des variables incluant leurs niveaux de codage optimal, I’analyse de corrélation
canonique nominale avec codage optimal génére un tableau illustrant les effectifs des objets dans
les modalités. Ce tableau s’avere essentiel en cas de données manquantes ; en effet, les modalités
quasiment vides ont plus de chance d’influencer la solution. Cet exemple ne comporte aucune
donnée manquante.

Une autre vérification préliminaire consiste a étudier le diagramme de coordonnées des objets
pour les valeurs éloignées. Les valeurs ¢loignées ont des quantifications si différentes des autres
objets qu’elles se situent a la limite du diagramme, dominant ainsi une ou plusieurs dimensions.

Vous pouvez gérer les éventuelles valeurs éloignées de deux maniéres. Vous pouvez
simplement les retirer des données et exécuter a nouveau I’analyse de corrélation canonique
non linéaire. Ou vous pouvez essayer de recoder les réponses extrémes des objets éloignés en
fusionnant certaines modalités.

Comme I’illustre le diagramme de coordonnées des objets, les données de I’enquéte ne
comportent aucune valeur éloignée.

Figure 11-12
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Ohbservations pondérées par le nombre d'ohjets.

Similarités entre les groupes

Il existe plusieurs maniéres de mesurer 1’association entre les groupes dans une analyse de
corrélation canonique non linéaire (chacune d’elles étant exposée en détail dans un tableau ou un
groupe de tableaux distinct).
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Récapitulatif de I'analyse

Les valeurs d’ajustement et de perte vous renseignent sur 1’adéquation entre 1’analyse de
corrélation canonique non linéaire et les données quantifiées de maniére optimale, en ce qui
concerne 1’association entre les groupes. Le tableau récapitulatif de 1’analyse affiche les valeurs
d’ajustement, les valeurs de perte et les valeurs propres de cet exemple d’enquéte.

Figure 11-13
Récapitulatif de I'analyse
Dirnension
1 2 Somme
Pere Groupe 1 240 183 423
Groupe 2 184 408 593
Groupe 3 AT 205 376
loyenne REE] 265 464
Waleur propre 801 735
Ajustement LDM 1,536

La perte est répartie entre les dimensions et les groupes. Pour chaque dimension et groupe, la perte
représente la proportion de variation des coordonnées d’objet qui ne peut pas étre représentée par
la combinaison pondérée des variables du groupe. La perte moyenne est intitulée « moyenne ».
Dans cet exemple, la perte moyenne sur tous les groupes est de 0,464. La perte est plus importante
pour la deuxieme dimension que pour la premicre.

La valeur propre de chaque dimension est égale a 1 moins la perte moyenne de la dimension ;
la valeur propre indique la quantité de la relation révélée par chaque dimension. Les valeurs
propres s’ajoutent a I’ajustement total. Pour les données relatives & Verdegaal, 0,801/1,536 =52 %
de I’ajustement réel sont attribuables a la premiére dimension.

La valeur d’ajustement maximale est égale au nombre de dimensions. Si elle est obtenue, elle
indique une relation parfaite. La valeur de perte moyenne sur tous les groupes et dimensions
indique I’écart entre la valeur d’ajustement maximale et 1’ajustement réel. La valeur d’ajustement
plus la valeur de perte moyenne sont égales au nombre de dimensions. Une similarité parfaite est
trés rare et repose généralement sur des aspects insignifiants des données.

On trouve également parmi les outils statistiques trés utilisés, avec deux groupes de variables,
la corrélation canonique. La corrélation canonique étant liée a la valeur propre et ne fournissant
par conséquent aucune information supplémentaire, elle n’est pas incluse dans les résultats de
I’analyse de corrélation canonique non linéaire. Dans le cas de deux groupes de variables, on
obtient la corrélation canonique par dimension a I’aide de la formule suivante :

pi=2xFE;—1

d correspondant au nombre de dimensions et E a la valeur propre.

Il est possible d’étendre la corrélation canonique a plus de deux groupes ; pour ce faire, utilisez
la formule suivante :

pa = ((K x Eq) = 1)/(K —1)
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d correspondant au nombre de dimensions, K au nombre de groupes et E a la valeur propre.
Dans notre exemple,

pL=((3x0.801) = 1)/2 = 0.702

et

p2 = ((3 x 0.735) — 1)/2 = 0.603

Poids et saturations :

Il existe également une autre mesure d’association : la corrélation multiple entre les combinaisons
linéaires de chaque groupe et les coordonnées des objets. Si un groupe ne contient aucune
variable nominale multiple, vous pouvez calculer cette mesure en multipliant les pondérations

et corrélations entre composantes de chaque variable du groupe, en ajoutant ces produits et en
calculant la racine carrée de la somme obtenue.

Figure 11-14
Poids
Dimension
Groupe 1 2
1 Ageinvyears &80 ]
Marital status 296 -1,016
2 Mewspaper read most
often -845 - 361
3 Music preferred B3 - 749
Meighhorhood preference -484 - 780

a. variables nominales multiples non incluses dans
le tableau.

Figure 11-15
Corrélations entre composantes et variables initiales

Dirnensian

Groupe 1 2
1 Are inyeargab 834 2549
Marital statugeb B&1 -G04
2 Pets ownedd.® Dimensgion 1 3487 - 43
2 - 277 680

b
Mewspaper read most oftens - 66T - 301
3 Music preferredeb 786 -,500
Meighborhood prefi b

eighborhood preference 587 - 54D

3. Miveau de codage aptimal : Crdinal

b. Projections des wariahles gquantifiées unigues dans I'espace des objets
¢ Miveau de codage aptimal : Kominal simple

d. Miveau de codage optimal ; Mominal multiple

. Projections des variables quantifiées multiples dans I'espace des objets
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Ces chiffres donnent les pondérations et les corrélations entre composantes des variables de cet
exemple. La corrélation multiple (R) est comme suit pour la premiére somme pondérée des
variables codées de fagon optimale (Age en années et Stuation familiale) avec la premiére
dimension des coordonnées des objets :

R = \/(0.701 x 0.841 + (—0.273 x —0.631))

= /(0.5895 + 0.1723)
= (.873

Pour chaque dimension, 1 —perte = R2. Par exemple, dans le tableau récapitulatif de I’analyse,

1 -0,238 = 0,762, soit 0,873 au carré (a une erreur d’arrondi pres). Par conséquent, les valeurs
de perte faibles indiquent de fortes corrélations multiples entre les sommes pondérées des
variables codées de fagcon optimale et les dimensions. Les pondérations ne sont pas uniques pour
les variables nominales multiples. Pour les variables nominales multiples, utilisez la formule

1 — perte par groupe.

Partitionnement des ajustements et des pertes

La perte de chaque groupe est répartie de différentes manieres par 1’analyse de corrélation
canonique non linéaire. Le tableau d’ajustement présente les tableaux d’ajustement multiple,
d’ajustement unique et de perte unique produits par I’analyse de corrélation canonique non
linéaire pour cet exemple d’enquéte. Remarque : 1’ajustement multiple moins 1’ajustement unique
est égal a la perte unique.

Figure 11-16
Partitionnement des ajustements et des pertes
Ajusterment multiple Ajusterment unigue Ferte unigue
Dimension Dimension Dimension
Groupe 1 2 Somme 1 2 Somme 1 2 Somme
1 Age inyearsa 454 JE7E 1,170 462 22 1,085 032 054 085
Marital statusb 089 1,033 1,122 Rukstss 1,033 1,120 a0 Rului] a0
2 Fets owneds 402 435 B4
I d 1
oo EAG RS 724 187 a1 74 R e 010 087 067
3 Music preferredb 421 ATT 9598 3498 JG61 860 022 16 039
Meighborhood preferenceb 234 09 843 234 08 843 000 000 000

a. Miveau de codage aptimal ; Ordinal
h. Miveau de codage optimal : Maminal simple
. Niveau de codage aptimal - Mominal multiple

La perte unique indique la perte résultant de la limitation des variables a un seul groupe de
quantifications (c’est-a-dire, nominal simple, ordinal ou nominal). Si la perte unique est élevée,
il est préférable de traiter les variables comme des variables nominales multiples. Dans cet
exemple, toutefois, les ajustements unique et multiple sont presque égaux, ce qui signifie que les
coordonnées multiples sont presque toutes situées sur une ligne droite, dans la direction indiquée
par les pondérations.

L’ajustement multiple est égal a la variance des coordonnées de modalité multiples pour
chaque variable. Ces mesures sont analogues aux mesures de discrimination trouvées dans
I’analyse d’homogénéité. Vous pouvez consulter le tableau d’ajustement multiple pour connaitre
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les variables les plus discriminantes. Par exemple, reportez-vous au tableau d’ajustement
multiple pour examiner les variables Stuation familiale et Journal lu le plus souvent. Les valeurs
d’ajustement, additionnées sur les deux dimensions, sont 1,122 pour Stuation familiale et 0,911
pour Journal lu le plus souvent. Ces informations nous indiquent que la situation familiale d’une
personne a un plus grand pouvoir discriminant que le journal auquel elle est abonnée.
L’ajustement unique correspond a la pondération au carré de chaque variable ; il est égal
a la variance des coordonnées de modalité simples. Ainsi, les pondérations sont égales aux
écarts-types des coordonnées de modalité simples. En étudiant la maniére dont 1’ajustement
unique est réparti entre les dimensions, on constate que la variable Journal lu le plus souvent est
discriminante principalement sur la premiére dimension et on constate que la variable Stuation
familiale est discriminante essentiellement sur la deuxiéme dimension. Autrement dit, les
différentes modalités de Journal lu le plus souvent sont plus éloignées dans la premiére dimension
que dans la deuxiéme, contrairement a celles de Stuation familiale. En revanche, la variable Age
en années a un pouvoir discriminant & la fois dans la premiére et la deuxiéme dimension ; la
dispersion des modalités est donc identique sur les deux dimensions.

Saturations

Le schéma ci-dessous représente le diagramme de corrélations entre composantes des données
de ’enquéte. Lorsqu’il ne manque aucune donnée, les corrélations entre composantes sont
équivalentes aux corrélations de Pearson entre les variables quantifiées et les coordonnées des
objets.

La distance depuis 1’origine de chaque point de variable est proche de I’importance de cette
variable. Les variables canoniques ne sont pas reportées ; elles peuvent toutefois étre représentées
par des lignes horizontales et verticales tracées via 1’origine.

Figure 11-17
Corrélations entre composantes et variables initiales
0,73 Pets ownigd
o
0,50 -
0,25 o
2] Age in years
c
2
2 ooo
@
E
[a]
-0,25 -
MNewspaper read most often
= (e} Music preferred
0,50 = oNeighborhood preference |  Pets owned [o]
[e]
Marital status
-0,75 T T

05 00 05 10
Dimension 1



208

Chapitre 11

Les relations entre les variables sont apparentes. Deux directions ne coincident pas avec les

axes horizontal et vertical. L’une des directions est déterminée par les variables Age en années,
Journal lu le plus souvent et Préférence de voisinage. L’autre est définie par les variables Stuation
familiale, Musique favorite et Animaux domestiques possédés. La variable Animaux domestiques
pOss&dés est une variable nominale multiple et est donc représentée par deux points. Chaque
quantification est interprétée comme une variable unique.

Diagrammes de transformation

Les différents niveaux auxquels chaque variable peut étre codée imposent des restrictions dans les
quantifications. Les diagrammes de transformation illustrent la relation entre les quantifications et
les modalités d’origine résultant du niveau de codage optimal sélectionné.

Le diagramme de transformation de la variable Préférence de voisinage, qui a été traitée comme
variable nominale, affiche une forme en U, dans laquelle la modalité centrale regoit la plus petite
quantification et les modalités extrémes, des valeurs identiques. Cette configuration indique une
relation quadratique entre la variable d’origine et la variable transformée. L’utilisation d’un autre
niveau de codage optimal n’est pas recommandée pour la variable Préférence de voisinage.

Figure 11-18
Diagramme de transformation de la variable Préférence de voisinage (nominale)

105

05—

004

05—

Quantifications des modalités pour
Preferences de veisinage

20—

I I |
Town YVillage Country

Préférences de voisinage



209

Analyse de corrélation canonique non linéaire

Les quantifications de Journal lu le plus souvent, en revanche, marquent une croissance entre les
trois modalités dotées d’observations. La premiére modalité regoit la plus faible quantification, la
deuxiéme une valeur plus ¢élevée et la troisieme recoit la valeur la plus élevée. Bien que la variable
soit codée comme nominale, I’ordre des modalités est récupéré dans les quantifications.

Figure 11-19
Diagramme de transformation de la variable Journal lu le plus souvent (nominale)
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Figure 11-20

Diagramme de transformation de Age en années (ordinale)
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Le diagramme de transformation de la variable Age en années affiche une courbe en S. Les quatre
plus jeunes modalités observées regoivent toutes la méme quantification négative, tandis que les
deux modalités les plus vieilles regoivent les mémes valeurs positives. Par conséquent, il est
possible de fusionner tous les groupes les plus jeunes dans une méme modalité (les moins de 50
ans) et de fusionner les deux modalités les plus dgées en une seule. Toutefois, 1’égalité parfaite
des quantifications des groupes les plus jeunes indique qu’il n’est peut-étre pas souhaitable de
restreindre 1’ordre des quantifications a celui des modalités d’origine. Puisque les quantifications
des groupes 2630, 36—40 et 41—45 ne peuvent pas étre inférieures a la quantification du groupe
20-25, ces valeurs sont alignées sur la méme valeur de borne. En autorisant ces valeurs a étre
inférieures a la quantification du groupe le plus jeune (c’est-a-dire, en considérant 1’dge comme
étant nominal), il est possible d’améliorer 1’ajustement. Par conséquent, considérer 1’age comme
une variable ordinale ne semble pas appropri¢ dans ce cas. En outre, en considérant 1’dge comme
une variable numérique, et en conservant donc les distances entre les modalités, il est possible de
réduire considérablement 1’ajustement.

Coordonnées de modalités simples et coordonnées de modalités multiples

Pour chaque variable considérée comme nominale simple, ordinale ou numérique, les
quantifications, les coordonnées de modalité simples et multiples sont déterminées. Ces
statistiques sont présentées pour la variable Age en années.

Figure 11-21
Coordonnées pour Age en années
Coordonnées des Coordonnées des
maodalités unigues maodalités multiples
Effectif Dimension Dimension
marginal Cuantification 1 2 1 2
20-24 3 -554 =377 - 437 - 1492 -138
26-30 5 -.844 ERchin) - 437 - 404 - 623
3-34 0 juili]
36-40 1 -,554 =377 - 437 - M8 - 733
41-45 1 -.554 =377 - 437 -, 356 -934
4B6-50 0 000
51-55 0 000
A6-60 2 -,209 - 142 - 165 -,435 a7
61-65 1 1,947 1,324 1,536 1,710 1,204
BE-70 2 2,006 1,364 1,683 1,214 1,71
Manguant ]

2. Miveau de codage optimal ; Ordinal

Les modalités pour lesquelles aucune observation n’est enregistrée regoivent une quantification de

0. Pour la variable Age en années, cela inclut les modalités 31-35, 46-50 et 51-55. Ces modalités

ne doivent pas nécessairement étre ordonnées avec les autres modalités et n’affectent aucun calcul.
Pour les variables nominales multiples, chaque modalité recoit une quantification différente

sur chaque dimension. Pour tous les autres types de transformation, une modalité ne dispose que

d’une quantification, quel que soit le nombre de dimensions de la solution. Chaque ensemble

de coordonnées de modalités simples représente I’emplacement de la modalité sur une ligne

dans I’espace objet. Pour une modalité donnée, les coordonnées sont égales a la quantification

multipliée par les pondérations de dimension de la variable. Par exemple, dans le tableau de la

variable Age en années, les coordonnées de modalités simples pour la modalité 56-60 (-0,142,



21

Analyse de corrélation canonique non linéaire

-0,165) correspondent a la quantification (-0,209) multipliée par les pondérations de dimension
(0,680, 0,789).

Les coordonnées de modalité multiples des variables considérées comme nominales simples,
ordinales ou numériques, représentent les coordonnées des modalités de I’espace objet, avant
que les contraintes linéaires ou ordinales soient appliquées. Ces valeurs sont des réducteurs de
perte non contraints. Pour les variables nominales multiples, ces coordonnées représentent les
quantifications des modalités.

Les effets que peut avoir I’application de contraintes aux relations entre les modalités et leurs
quantifications sont révélés par la comparaison des coordonnées de modalités simples avec des
coordonnées de modalités multiples. Dans la premiére dimension, les coordonnées de modalité
multiples de la variable Age en années diminuent jusqu’a la modalité 2 et restent plus ou moins au
méme niveau jusqu’a la modalité 9, ou se produit une brusque augmentation. Une configuration
semblable est mise en évidence pour la seconde dimension. Ces relations sont retirées des
coordonnées de modalité simples, auxquelles est appliquée une contrainte ordinale. Dans les deux
dimensions, les coordonnées sont alors non décroissantes. Compte tenu de la structure différente
des deux groupes de coordonnées, un traitement nominal semble plus approprié.

Barycentres et barycentres projetés

Le diagramme des barycentres étiquetés par des variables doit étre interprété de la méme maniére
que le diagramme de quantification des modalités d’une analyse d’homogénéité ou que les
coordonnées de modalité multiples d’une analyse non linéaire des composantes principales. Un
diagramme de ce type illustre le pouvoir discriminant des variables pour les groupes d’objets (les
barycentres sont situés au niveau du centre de gravité des objets).

Les modalités de la variable Age en années ne sont pas séparées de manicre trés distincte. Les
modalités correspondant aux plus jeunes adges sont regroupées a gauche du diagramme. Comme
suggéré précédemment, un niveau de codage ordinal risque d’étre trop strict pour la variable
Age en années.
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Figure 11-22
Barycentres étiquetés par des variables
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Lorsque vous demandez des diagrammes de représentation des barycentres, des diagrammes de
barycentres et de barycentres projetés distincts pour chaque variable étiquetée par des étiquettes de
valeurs sont également créés. Les barycentres projetés sont situés sur une ligne de 1’espace objet.

Figure 11-23

Barycentres et barycentres projetés de Journal lu le plus souvent

06—
Telegraaf
04— Telegraaf
(]
c
2 02+
w
< Other | Cther
@
E 00 " "
= one | Nane
]
02
MRC. VOOMW""‘
04 T | 1
05 00 05 10

Dimension 1

Barycentres
() Projeté

() Reel

Les barycentres réels sont projetés sur des vecteurs définis par les corrélations entre composantes.
Ces vecteurs ont été ajoutés aux diagrammes de représentation des barycentres afin de faciliter
la distinction entre barycentres projetés et barycentres réels. Les barycentres projetés se situent
dans I’un des quatre quadrants formés par le tracé de deux lignes de référence perpendiculaires
passant par I’origine. L’interprétation de la direction des variables nominales simples, ordinales
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ou numériques est obtenue grace a la position des barycentres projetés. Par exemple, la variable
Journal lu le plus souvent est indiquée comme étant nominale simple. Les barycentres projetés
mettent en opposition Volkskrant et NRC d’un coté et Telegraaf de 1’autre.

Figure 11-24
Barycentres et barycentres projetés de Age en années
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Dimension 1

Le probléme qui se pose pour la variable Age en années est mis en évidence par les barycentres
projetés. Traiter Age en années comme une variable ordinale implique que 1’ordre des groupes
d’age soit conservé. Pour respecter cette restriction, tous les groupes d’age en dessous de 45 sont
projetés sur le méme point. Sur la direction définie par les variables Age en années, Journal lu le
plus souvent et Préférence de voisinage, il n’existe aucune séparation entre les groupes les plus
jeunes. Ce constat suggere que 1’on traite la variable comme étant nominale.
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Figure 11-25
Barycentres et barycentres projetés de Préférence de voisinage
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Dimension 1

Pour comprendre les relations existant entre les variables, il convient de déterminer les modalités
(valeurs) spécifiques des classes de modalités, dans les diagrammes de représentation des
barycentres. Les relations existant entre les variables Age en années, Journal lu le plus souvent et
Préférence de voisinage peuvent étre définies grace aux angles supérieur droit et inférieur gauche
des diagrammes. Dans I’angle supérieur droit, les groupes d’age correspondent aux répondants
les plus agés ; ces derniers lisent le Telegraaf et préférent vivre dans un village. Dans ’angle
inférieur gauche de chaque diagramme, il apparait que les répondants les plus jeunes jusqu’aux
répondants d’age moyen lisent Volkskrant ou NRC, et veulent vivre a la campagne ou en ville. 11
est néanmoins difficile de différencier les groupes les plus jeunes.

Le méme type d’interprétation peut étre appliqué a ’autre direction (Musique favorite, Stuation
familiale et Animaux domestiques possedés), en étudiant cette fois les angles supérieur gauche et
inférieur droit des diagrammes de représentation des barycentres. Dans 1’angle supérieur gauche,
il apparait que les personnes célibataires ont souvent des chiens et aiment la musique New wave.
Les personnes mariées et la modalité des autres situations familiales ont des chats ; le premier
groupe préfére la musique classique et le dernier n’aime pas la musique.

Autre analyse

Compte tenu des résultats de 1’analyse, considérer la variable Age en années comme étant ordinale
ne semble pas approprié. Bien que Age en années soit mesuré a un niveau ordinal, ses relations
avec les autres variables ne sont pas monotones. Pour étudier les effets d’un changement du
niveau de codage optimal en niveau de codage nominal simple, relancez I’analyse.
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Pour lancer I'analyse

» Rappelez la boite de dialogue Analyse canonique non linéaire et déplacez-vous jusqu’au premier
groupe.

» Sélectionnez age et cliquez sur Définir intervalle et échelle.

» Dans la boite de dialogue Définir intervalle et échelle, sélectionnez Nominale simple comme
intervalle de codage.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Dans la boite de dialogue Analyse canonique non linéaire, cliquez sur OK.

Les valeurs propres d’une solution a deux dimensions sont respectivement 0,806 et 0,757, avec un
ajustement total de 1,564.

Figure 11-26
Valeurs propres d’une solution a deux dimensions
Dimension

1 2 Somme
Perte Groupe 1 245 1145 363
Groupe 2 76 402 284
Groupe 3 a7 2048 363
Moyenne 194 243 436

Waleur propre 808 787
Ajusterment LDRM 1,564

Les tableaux d’ajustement multiple et d’ajustement unique montrent que la variable Age en années
a toujours un fort pouvoir discriminant, comme 1’illustre la somme des valeurs d’ajustement
multiple. Toutefois, contrairement aux précédents résultats, I’examen des valeurs d’ajustement
unique révele que ce pouvoir discriminant concerne principalement la deuxiéme dimension.

Figure 11-27
Partitionnement des ajustements et des pertes
Ajustement multiple Ajustement unigue Ferte unigue
Dimension Dimension Dimension
Groupe 1 2 Samme 1 2 Somme 1 2 Somme
1 Age inyearsa 248 1,197 1,443 185 1,188 1,384 081 aog 0549
Marital statusa 273 1,136 1,409 272 1,135 1,407 oo Ralula] ooz
? Pets ownedb &30 392 921
N d t
oot el BATIAS 639 185 24 631 149 780 008 036 044
3 Music preferreda 604 438 1,041 603 A37 1,040 Rilili] a1 001
Meighborhood preferencea 78 822 897 75 822 897 000 000 000

4. Miveau de codage optimal : Mominal simple
b. Miveau de codage optimal : Mominal multiple

Reportez-vous au diagramme de transformation pour la variable Age en années. Les quantifications
d’une variable nominale n’ont pas de restriction ; par conséquent, la tendance non décroissante
affichée lorsque la variable Age en années était traitée de maniére ordinale n’est plus présente. Il
y a une diminution jusqu’a 40 ans et une augmentation au-dela de 40 ans, qui correspondent a
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une relation en U (quadratique). Les deux modalités les plus agées regoivent toujours les mémes
scores, et les analyses suivantes risquent de nécessiter une combinaison de ces modalités.

Figure 11-28
Diagramme de transformation de Age en années (nominale)
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Le diagramme de transformation de la variable Préférence de voisinage est affiché ici. Considérer
Age en années comme une variable nominale n’affecte en aucun cas les quantifications de la
variable Préférence de voisinage. La modalité centrale regoit la plus petite quantification, et les
modalités extrémes recoivent des valeurs positives ¢levées.

Figure 11-29

Diagramme de transformation de la variable Préférence de voisinage (4ge, nominale)
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On remarque un changement dans le diagramme de transformation de la variable Journal lu le
plus souvent. On pouvait noter auparavant une augmentation dans les quantifications, ce qui
pouvait suggérer un traitement ordinal de cette variable. Toutefois, en traitant Age en années
comme une variable nominale, on ¢limine cette tendance des quantifications liées a la presse.

Figure 11-30
Diagramme de transformation de la variable Journal lu le plus souvent (4ge, nominale)
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11 s’agit du diagramme de représentation des barycentres de la variable Age en années. Remarque :
les modalités n’apparaissent pas toutes dans 1’ordre chronologique sur la ligne joignant les
barycentres projetés. Le groupe 2025 est situé¢ au centre plutot qu’a la fin. La répartition des
modalités s’avere nettement meilleure que dans 1I’exemple de traitement ordinal présenté ci-dessus.
Figure 11-31

Barycentres et barycentres projetés de Age en années (nominale)
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O 66-70 i i
66-70 Barycentres
61-65 () Projete
05 0 20-25 () Réel
o
61-65
03640 3FFF}  ©56-60

oo & s R e
o~ B6-58 | 51-55
P 26630 O 41-45
% 30
c 054 O 56-60
Q
E
o

10 —

15 0 41-45

20 T T | T

A0 05 0,0 05 10 15 20
Dimension 1

Il est a présent possible de fournir une interprétation des groupes les plus jeunes, a partir du
diagramme de représentation des barycentres. Les modalités Volkskrant et NRC sont plus
¢éloignées que dans 1’analyse précédente, ce qui permet de fournir une interprétation distincte pour
chacune d’elles. Les groupes dont les personnes sont dgées entre 26 et 45 ans lisent Volkskrant

et préfeérent vivre a la campagne. Les groupes d’age 20-25 et 56—60 lisent NRC ; le premier
groupe préfére vivre en ville et le deuxiéme a la campagne. Les groupes les plus agés lisent le
Telegraaf et préférent vivre dans un village.
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L’interprétation de I’autre direction (Musique favorite, Stuation familiale et Animaux domestiques
possédés) reste quasiment inchangée par rapport a la précédente analyse. La seule différence
nette est que les personnes ayant répondu Autre pour la situation familiale ont soit un chat, soit
aucun animal domestique.

Figure 11-32
Barycentres étiquetés par des variables (4ge, nominal)
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Suggestions d’ordre genéral

Une fois les résultats initiaux étudiés, vous pouvez affiner votre analyse en modifiant certains
paramétres de 1’analyse de corrélation canonique non linéaire. Voici quelques conseils pour
structurer votre analyse :

m  Créez autant de groupes que possible. Placez une variable importante, que vous souhaitez
évaluer, toute seule dans un groupe distinct.

m  Regroupez ensemble les variables indépendantes. En présence de nombreuses variables
indépendantes, essayez de les répartir dans différents groupes.

Placez une variable nominale multiple toute seule dans un groupe distinct.

Si des variables présentent une forte corrélation entre elles et que vous ne souhaitez pas que
cette relation influence la solution, placez-les ensemble dans le méme groupe.
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Lectures recommandées

Pour plus d’informations sur I’analyse de corrélation canonique non linéaire, reportez-vous aux
documents suivants :

Carroll, J. D. 1968. Generalization of canonical correlation analysis to three or more sets of
variables. Dans : Proceedings of the 76th Annual Convention of the American Psychological
Association, 3, Washington, D.C.: American Psychological Association.

De Leeuw, J. 1984. Canonical analysis of categorical data, 2nd éd. Leiden: DSWO Press.

Horst, P. 1961. Generalized canonical correlations and their applications to experimental data.
Journal of Clinical Psychology, 17, .

Horst, P. 1961. Relations among m sets of measures. Psychometrika, 26, .
Kettenring, J. R. 1971. Canonical analysis of several sets of variables. Biometrika, 58, .

Van der Burg, E. 1988. Nonlinear canonical correlation and some related techniques. Leiden:
DSWO Press.

Van der Burg, E., et J. De Leeuw. 1983. Nonlinear canonical correlation. British Journal of
Mathematical and Satistical Psychology, 36, .

Van der Burg, E., J. De Leeuw, et R. Verdegaal. 1988. Homogeneity analysis with k sets of
variables: An alternating least squares method with optimal scaling features. Psychometrika, 53, .

Verboon, P., et R. A. Van der Lans. 1994. Robust canonical discriminant analysis. Psychometrika,
59, .
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Analyse des correspondances

Un tableau des correspondances est tout tableau a deux entrées dont les cellules contiennent une
certaine mesure de correspondance entre les lignes et les colonnes. La mesure de correspondance
peut étre toute indication de la similarité, du rapport, de la confusion, de I’association ou de
I’interaction entre les variables de ligne et de colonne. Un type trés courant de tableau des
correspondances est le tableau croisé, dont les cellules contiennent des effectifs.

La procédure de tableaux croisés permet d’obtenir facilement de tels tableaux. Toutefois, un
tableau croisé ne fournit pas toujours une image claire de la nature de la relation entre les deux
variables. Cela est particulicrement vrai si les variables d’intérét sont nominales (sans ordre ou
rang inhérent) et qu’elles contiennent de nombreuses modalités. Le tableau croisé peut indiquer
que les effectifs observés par cellule différent sensiblement des effectifs prévus dans un tableau
croisé 10x9 de profession et de céréale pour le petit déjeuner, mais il peut étre difficile de
discerner les groupes professionnels qui présentent des gotits similaires ou ce que sont ces gofts.

L’analyse des correspondances vous permet d’examiner graphiquement la relation entre deux
variables nominales dans un espace multidimensionnel. Elle calcule les coordonnées principales
des colonnes et des lignes et génére des diagrammes basés sur les scores. Les modalités similaires
apparaissent proches les unes des autres dans les diagrammes. Ainsi, il est facile de repérer les
modalités similaires d’une variable ou les modalités liées entre les deux variables. En outre, la
procédure de 1’analyse des correspondances vous permet d’ajuster des points supplémentaires
dans I’espace défini par les points actifs.

Si I’ordre des modalités en fonction de leurs scores est indésirable ou paradoxal, vous pouvez
imposer des restrictions d’ordre en contraignant les scores de certaines modalités a étre égaux. Par
exemple, nous pouvons imaginer que la variable consommation de tabac ayant pour modalités
non-fumeur, 1éger fumeur, fumeur moyen et gros fumeur posséde des scores correspondant a cet
ordre. Toutefois, si I’analyse classe les modalités dans 1’ordre suivant : non-fumeur, Iéger fumeur,
gros fumeur et fumeur moyen, le fait de contraindre les scores de gros fumeur et fumeur moyen
a étre égaux protége I’ordre des modalités dans leurs scores.

L’interprétation de 1’analyse des correspondances en mati¢re de distances dépend de la méthode
de normalisation utilisée. La procédure d’analyse des correspondances permet d’analyser les
différences entre les modalités d’une variable ou celles entre les variables. Selon la normalisation
par défaut, elle analyse les différences entre les variables de ligne et de colonne.

L’algorithme d’analyse des correspondances autorise de nombreux types d’analyse. Le
centrage des lignes et des colonnes et I'utilisation de distances Khi-deux relévent de 1’analyse
de correspondance standard. Toutefois, 1’utilisation d’autres options de centrage combinées
avec des distances euclidiennes permet de varier la représentation d’une matrice dans un espace
de petite dimension.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 222
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Trois exemples seront présentés. Le premier utilise un tableau des correspondances
relativement réduit et illustre les concepts inhérents a I’analyse des correspondances. Le deuxiéme
exemple illustre une application marketing. Le dernier exemple utilise un tableau de distances
dans une approche de positionnement multidimensionnel.

Normalisation

La normalisation permet de répartir I’inertie sur les coordonnées principales des colonnes et

des lignes. Certains aspects de la solution d’analyse des correspondances, tels que les valeurs
singuliéres, 1’inertie par dimension et les contributions, ne changent pas d’une normalisation a
I’autre. Les coordonnées principales des colonnes et des lignes et leurs variances sont affectées.
L’analyse des correspondances peut répartir 1’inertie de plusieurs fagons. Les trois fagons les plus
courantes sont la répartition sur les coordonnées principales des lignes uniquement, la répartition
sur les coordonnées principales des colonnes uniquement ou la répartition symétrique sur, a la
fois, les coordonnées principales des lignes et les coordonnées principales des colonnes.

Principale en ligne : Dans la normalisation principale en ligne, les distances euclidiennes entre
les points des lignes se rapprochent des distances Khi-deux entre les lignes du tableau des
correspondances. Les scores des lignes correspondent a la moyenne pondérée des scores des
colonnes. Les coordonnées principales des colonnes sont standardisées de maniére a avoir une
somme pondérée des carrés des distances par rapport au centre égale a 1. Dans la mesure ou cette
méthode maximise les distances entre les modalités de ligne, vous devez utiliser la normalisation
principale en ligne si vous avez essentiellement I’intention d’observer les différences entre les
modalités de la variable de ligne.

Principale en colonne : Par ailleurs, vous pouvez approximer les distances Khi-deux entre les
colonnes du tableau des correspondances. Dans ce cas, les coordonnées principales des colonnes
doivent correspondre a la moyenne pondérée des coordonnées principales des lignes. Les
coordonnées principales des lignes sont standardisées de maniére a avoir une somme pondérée
des carrés des distances par rapport au centre égale a 1. Cette méthode maximise les distances
entre les modalités de colonnes et vous devez [’utiliser si vous avez essenticllement 1’intention
d’observer les différences entre les modalités de la variable de colonne.

Symétrique : En outre, vous pouvez traiter les lignes et les colonnes de maniére symétrique. Cette
normalisation répartit I’inertie de fagon égale sur les coordonnées des lignes et des colonnes. Dans
ce cas, ni les distances entre les points des lignes ni celles entre les points des colonnes ne sont des
approximations de distances Khi-deux. Utilisez cette méthode si vous envisagez essentiellement
d’examiner les différences ou les similitudes entre les deux variables. Généralement, cette
méthode est a privilégier pour réaliser des diagrammes doubles.

Principale. Une quatriéme option, la normalisation principale, permet de répartir I’inertie deux
fois dans la solution —une fois sur les coordonnées des lignes et une fois sur celles des colonnes.
Vous devez utiliser cette méthode si vous souhaitez examiner les distances entre les points des
lignes et celles entre les points des colonnes séparément, sans vouloir analyser la relation entre
les points lignes et colonnes. Les diagrammes doubles n’étant pas appropriés pour cette option
de normalisation, ils ne sont pas disponibles si vous avez spécifi¢ la méthode de normalisation
principale.
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Exemple : Perceptions des marques de café

L’exemple précédent repose sur un petit tableau de données hypothétiques. Les applications
réelles impliquent souvent des tableaux beaucoup plus volumineux. Dans cet exemple, vous
utiliserez des données relatives aux images percues de six marques de café frappé (Kennedy,
Riquier, et Sharp, 1996). Cet ensemble de données est disponible dans le fichier coffee.sav.
Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans

IBM SPSS Categories 19.

Pour chacun des 23 attributs d’image de café frappé, les personnes sollicitées ont sélectionné
toutes les marques décrites par I’attribut. Les six marques sont appelées AA, BB, CC, DD, EE
et FF a des fins de confidentialité.

Table 12-1

Attributs du café frappé

Attribut image Etiquette Attribut image Etiquette
bon reméde contre la gueule | remede produit non allégé fait grossir
de bois

produit allégé/faible en allége plait aux hommes hommes
calories
marque ciblant les enfants | enfants marque sud-australienne Australie du sud
marque de la classe ouvriére | classe ouvriere marque traditionnel

traditionnelle/démodée

produit fort en gott/léger | léger en golt marque de luxe luxe
en golit
marque impopulaire impopulaire marque bio bio
marque pour personnes laid produit fortement caféiné caféine
obeses/laides
tres frais frais nouvelle marque nouveau
marque pour jeunes cadres |jeunes cadres marque pour personnes séduisant
dynamiques dynamiques séduisantes
produit nourrissant nourrissant marque fiable fiable
marque pour femmes femmes marque populaire populaire
marque secondaire secondaire

Dans un premier temps, vous allez vous concentrer sur les liens unissant les attributs et sur ceux

unissant les marques. L’utilisation de la normalisation principale répartit 1’inertie totale une fois
sur les lignes et une fois sur les colonnes. Bien que cela empéche I’interprétation des diagrammes
doubles, vous pouvez examiner les distances entre les modalités de chaque variable.

Exécution de I'analyse

» La configuration des données implique que les observations soient pondérées par la variable
freg. Pour ce faire, dans les menus, choisissez :
Données > Pondérer les observations
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Figure 12-1
Boite de dialogue Pondérer les observations

ﬁ Pondérer les observations

O e pas pondérer les observations

&) image

@ Pondérer les ohzervations par
&) brand

“ariahle d'effectif :
[ e

Etat actuel : Pondérer les observations par freg

[ QK ] [ Coller ] [Eéini_tialiser ] [ Annuler J [ Aide ]

» Pondérez les observations par la variable freq.

» Cliquez sur OK.

» Pour obtenir une solution initiale dans cinq dimensions en recourant a la normalisation principale,
choisissez dans les menus :

Analyse > Réduction des dimensions > Analyse des correspondances...

Figure 12-2
Boite de dialogue Analyse des correspondances

H Analyse des correspondances

& broe '{"’agei? — |
Statistiques...
f freg DEfirir irtervalle... = 3

Colonne :

:] ( [Eéin'rtialiser ] [ Annler ] [ Acle ]

» Sélectionnez I’option image comme variable de ligne.

» Cliquez sur Définir intervalle.
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Figure 12-3
Boite de dialogue Définir I'intervalle de la variable en ligne

@Analyse des correspondances : Définir lintervalle de la variable en lighe

rintervalles de modalités pour la variable de ligne  image

rContrairtes des modaltés

hettre & jour

@ aucun
Les modaltés doivent étre égales

La modalité est un supplément

b Mmoot L R =

[Poursuiwe” Annuler ” Al ]

Tapez 1 comme valeur minimale.
Tapez 23 comme valeur maximale.
Cliquez sur Mettre a jour.

Cliquez sur Poursuivre.

Sélectionnez 1’option marque comme variable de colonne.

vV v v v v Vv

Cliquez sur I’option Définir intervalle dans la boite de dialogue Analyse des correspondances.

Figure 12-4
Boite de dialogue Définir I'intervalle de la variable en colonne

\
ﬁnnalyse des correspondances : Definir lintervalle de la variable en colonne

rintervalles de modalités pour ks variable de colonne @ brand

[
S

Yaleur minimale ©

Yaleur maximale :

rContrairtes des modalités

@ aucun

Les modaltés doivent étre égales

= R R R

La modalité est un supplément

[Poursuiwe” Annuler ” Aide ]

» Tapez 1 comme valeur minimale.

» Tapez 6 comme valeur maximale.
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» Cliquez sur Mettre a jour.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur I’option Modéle dans la boite de dialogue Analyse des correspondances.

Figure 12-5
Boite de dialogue Modele

Analyse des correspondances : Modéle

Dimensions de & solution :

hesure de distance

@) Khi-tieux
] Euclicienne
Méthode de standardization

@) Les moyennes de lignes et de colonnes sont suppriméss

hiEthode de standardisation
@ symétrique © Principale en ligne ©) Personnalizé

@ Principale @ Principale en colonne

[ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez I’option Principale comme méthode de normalisation.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur le bouton Diagrammes dans la boite de dialogue Analyse des correspondances.
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Figure 12-6
Boite de dialogue Diagrammes

Analyse des correspondances : Diagrammes

Disgrammes de dispersion
v/

[ Paints de ligne

[/ Pairts de colonne

Largeur d'étiquette ID pour les disgrammes de dizpersion :

Courbes
& Modalités de lgne transformées

|| Modalités de colonne transformées

Dimension des diagrammes
@ Afficher toutes ez dimensions dans la zalution

] Limiter le nombre de dimensions

|§Pour3uivre§|[ Annler ][ Ajde ]

» Sélectionnez les options Points lignes et Points colonnes dans le groupe Diagrammes de dispersion.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Analyse des correspondances.

Nombre de dimensions

L’inertie par dimension indique la décomposition de I’inertie totale le long de chaque dimension.
Deux dimensions représentent 83 % de I’inertie totale. L’ajout d’une troisiéme dimension
augmente 1’inertie prise en compte de 8,6 % uniquement. Par conséquent, vous optez pour
I’utilisation d’une représentation bidimensionnelle.
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Figure 12-7
Inertie par dimension
Waleur singuliére de
Proportion dinetie confiance
waleur Corrélation
Dimension | singuligre Ihetie kKhi-deusy Sig. Expligué Cumulé Ecart-type 2
1 g1 A06 629 629 ooa 132
2 398 158 198 827 014
3 263 &4 086 13
4 234 055 il 832
a g2 014 018 1,000
Total 804 | 37450965 nooa 1,000 1,000

A 110 degrés de liberé

Contributions

Les caractéristiques des points des lignes montrent les contributions des points des lignes a
I’inertie des dimensions et les contributions des dimensions a I’inertie des points des lignes. Si
tous les points contribuent de fagon égale a I’inertie, les contributions ont pour valeur 0,043.
Les points bio et allégé contribuent de fagon substantielle a ’inertie de la premiere dimension.
Les points hommes et fiable sont les éléments qui contribuent le plus a I’inertie de la deuxiéme
dimension. Les deux points laid et frais contribuent trés peu aux deux dimensions.

Figure 12-8
Contributions des attributs
Score dans la
dimensgion Cantribution
De point a inettie de
dimension De dimension 8 inertie de point

image Masse 1 2 Inetie 1 2 1 2 Total
fattening Joan -514 - 265 033 4z 035 Baz A73 825
men 0481 -,852 824 072 073 214 G812 480 592
South Australian 057 -303 -350 046 oo 044 114 152 el
traditional 040 -, 703 - 632 043 034 071 484 260 18
premium 042 - 444 - 632 oza 016 0an 296 605 B0a
healthy 0483 1,200 T4 081 142 010 853 020 873
caffeine 047 - 452 124 014 0149 005 70z a3 a5
N 047 860 147 048 036 006 893 021 a14
attractive 041 Bar - 08k 014 035 oo A1 Joar B818
tough 034 -850 1,002 070 a6 246 404 aa0 64
popular i) - 697 - 042 038 pulat 001 Rl 00z gT4
cure 026 -,384 266 009 Joog 011 A46 209 G458
lowy fat a2 1,305 196 094 A7a 013 841 021 B6E2
children 024 -,352 -813 017 006 041 174 a0 584
warking 045 -, 7845 ATT 040 054 064 693 285 48
sweet 038 -514 - 683 048 020 12 212 268 Rat-1]
unpapular 024 484 186 010 011 Jooa 5as a5 JB70
ugly 030 006 - 108 on3 oo a0z o0 131 131
frash 036 -,096 =100 o0z 0m ooz 196 214 410
yuppies 034 280 -3 012 010 014 292 246 B3T
nutritious 040 T2 0548 022 041 0o 946 pujula 851
Wamen a4 748 - 063 03z a2 oo Relila Joar 872
minar 040 574 a3 023 o2y 001 593 ooy 600
Total actif 1,000 804 1,000 1,000

a. Mormalisation principale
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Deux dimensions contribuent sensiblement a I’inertie de la plupart des points des lignes. Les
contributions importantes de la premiére dimension aux points bio, nouveau, séduisant, allégé,

nourrissant et femmes indiquent que ces points sont trés bien représentés dans une dimension. Par
conséquent, les dimensions plus élevées contribuent peu a 1’inertie de ces points, qui figurent trés

prés de I’axe horizontal. La deuxiéme dimension contribue essentiellement aux points hommes,

luxe et fiable. Les deux dimensions contribuent trés peu a 1’inertie pour les points Australie du sud

et laid, si bien que ceux-ci sont faiblement représentés.
Les caractéristiques des points des colonnes montrent les contributions impliquant les points
des colonnes. Les marques CC et DD contribuent le plus a la premiére dimension, tandis que les
marques EE et FF expliquent une large part de I’inertie de la deuxiéme dimension. Les marques
AA et BB contribuent trés peu aux deux dimensions.

Figure 12-9
Contributions des marques
Score dans la
dirnension Contribution
De point & inertie de
dimension De dimension 4 inerie de point

hrand Magse 1 Inertie 1 2 1 2 Total
AR 217 - 6549 D46 27 87 003 J44 004 48
BB Rkl -,284 -, 404 78 021 134 135 272 407
cC 185 895 076 193 362 o007 851 006 857
[B]n] B2 015 A0 4B 267 010 928 a1 839
EE 152 - 61 TO6 153 127 A77 470 404 a4
FF 153 -,343 - 618 a7 036 elite] 169 Aa0 J18
Total actif 1,000 04 1,000 1,000

a. Mormalisation principale

Dans les deux dimensions, toutes les marques sauf BB sont bien représentées. Les marques CC
et DD sont bien représentées dans une dimension. La deuxiéme dimension représente les parts

les plus importantes des marques EE et FF. La marque AA est bien représentée dans la premicre
dimension, mais elle ne contribue pas sensiblement a cette dimension.

Diagrammes

Le diagramme des points des lignes montre que les points frais et laid sont trés proches de
I’origine, ce qui indique qu’ils différent peu du profil de ligne moyen. Trois classifications
générales émergent. Situés dans la partie supérieure gauche du diagramme, les points fiable,
hommes et classe ouvriéere sont tous similaires les uns aux autres. La partie inférieure gauche
contient les points Iéger en goQt, non allégé, enfants et luxe. A I’opposé, les points bio, allégé,
nourrissant et nouveau sont regroupés sur le coté droit du diagramme.
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Figure 12-10
Diagramme d’attributs d'image (normalisation principale)
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Dimension 1

Analyse des correspondances

Dans le diagramme des points des colonnes, toutes les marques étant éloignées de 1’origine,
aucune d’elles n’est similaire au centre global. Les marques CC et DD sont regroupées a droite,
tandis que les marques BB et FF sont regroupées dans la moitié inférieure du diagramme. Les

marques AA et EE ne sont similaires & aucune autre marque.

Figure 12-11

Diagramme de marques (normalisation principale)
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Dimension 2
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Normalisation symétrique

Comment les marques sont-elles liées aux attributs d’image ? La normalisation principale ne peut
pas traiter ces relations. Pour déterminer les liens entre les variables, utilisez la normalisation
symétrique. Au lieu de répartir I’inertie deux fois (comme dans la normalisation principale), la
normalisation symétrique la divise de fagon égale sur les lignes et sur les colonnes. Les distances
entre les modalités d’une variable ne peuvent pas étre interprétées, mais celles entre les modalités
de différentes variables sont significatives.

Figure 12-12
Boite de dialogue Modéle

ﬁﬂmalyse des correspondances : Modéle

Dimenzions de la solution :

flesure de distance

@ Khi-teu
@] Euclicienne
hiEthode de standardisation

@ Les tovennes de lignes et de colonnes sont supprimées

Méthode de standardization
@ Symetrigue (@) Principale en ligne ©) Personnalizé

(@)} Principale & Principale en colanne

EEQH@H!Y J[ Annuler ][ Aide ]

» Pour générer la solution suivante a 1’aide de la normalisation symétrique, affichez de nouveau la
boite de dialogue Analyse des correspondances, puis cliquez sur Modéle.

» Sélectionnez I’option Symétrique comme méthode de normalisation.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Analyse des correspondances.

Dans la partie supérieure gauche du diagramme double obtenu, la marque EE est la seule marque
solide, associée a la classe ouvriére et plaisant aux hommes. La marque AA est la plus populaire.
En outre, elle est percue comme étant la plus fortement caféinée. Les marques 1égeres en goit et
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non allégées sont BB et FF. Les marques CC et DD, tout en étant pergues comme nouvelles et
saines, sont les plus impopulaires.

Figure 12-13

Diagramme double des marques et des attributs (normalisation symétrique)
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Pour une interprétation plus approfondie, vous pouvez dessiner une ligne passant par 1’origine
et les deux attributs d’image hommeset jeunes cadres dynamiques, puis projeter les marques
sur cette ligne. Les deux attributs sont opposés I'un a ’autre, ce qui indique que le modele
d’association des marques pour hommes est inversé par rapport au modeéle pour jeunes cadres
dynamiques. Autrement dit, les hommes sont le plus fréquemment associés a la marque EE et
le moins fréquemment a la marque CC, tandis que les jeunes cadres dynamiques sont le plus
fréquemment associés a la marque CC et le moins fréquemment a la marque EE.

Lectures recommandées

Pour plus d’informations sur 1’analyse des correspondances, reportez-vous aux documents
suivants :

Fisher, R. A. 1938. Statistical methods for research workers. Edimbourg: Oliver and Boyd.
Fisher, R. A. 1940. The precision of discriminant functions. Annals of Eugenics, 10, .

Gilula, Z., et S. J. Haberman. 1988. The analysis of multivariate contingency tables by restricted
canonical and restricted association models. Journal of the American Satistical Association, 83, .
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Analyse de correspondance multiple

L’objectif de I’analyse de correspondance multiple, également connue sous le nom d’analyse
d’homogénéité, est de rechercher les quantifications optimales dans la mesure ou les modalités
sont le plus possible séparées les unes des autres. Les objets de la méme modalité doivent donc
étre représentés proches les uns des autres et les objets de modalités différentes doivent étre
représentés aussi €loignés que possible. Le terme homogénéité fait également référence au fait
que I’analyse est d’autant plus réussie que les variables sont homogénes, c¢’est-a-dire lorsqu’elles
partitionnent les objets en classes ayant les mémes modalités ou des modalités similaires.

Exemple : Descriptives du matériel

Pour connaitre le fonctionnement de I’analyse de correspondance multiple, reportez-vous aux
données de Hartigan(Hartigan, 1975), que vous trouverez dans le fichier screws.sav. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans ’annexe A dans IBM SPSS
Categories 19. Cet ensemble de données contient des informations sur les descriptives des vis,
des boulons, des écrous et des broquettes. Le tableau suivant indique les variables (et leurs
étiquettes) et les étiquettes de valeur affectées aux modalités de chaque variable dans I’ensemble
de données matérielles de Hartigan.

Table 13-1

Ensemble de données matérielles de Hartigan

Nom devariable I’étiquette Variable | Etiquette de valeur

filetage Filetage Yes_Thread, No_Thread

titre Forme de téte Plate, Creuse, Conique, Arrondie,
Cylindrique

indtéte Indentation de la téte | Aucune, Cruciforme, Fendue

tige Formetige pointe, plate

longueur Longueur en 1/2 in,1 in,1_1/2 in,2_in,2 1/2 in

demi-pouces

cuivre Cuivre Yes Br, Not_Br

objet Objet broguette, cloul, clou2, clou3, clou4,
clous, clou6, clou7, clou8, visl, vis2,
vis3, vis4, vish, boulonl, boulon2,
boulon3, boulon4, boulon5, boulonG,
broguettel, broquette2, cloub, visb

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 234
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Exécution de I'analyse

» Pour obtenir une analyse de correspondance multiple, a partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Réduction des dimensions > Codage optimal

Figure 13-1
Boite de dialogue Niveau du codage optimal
HH o dage optimal

Miveau du codage optimal

@ Toutes les variables sont nominsles muttiples

@ Certaineg variables ne sont pas nominales mutiples
Mambre d'enzembles de varishles

@ Un enzemble

@) Plusieurs ensembles

Analyze zélectionnes

Analyse des correspondances multiples

Annuler ] [ Aidle ]

» Assurez-vous que les options Toutes les variables sont nominales multiples et Un groupe sont
sélectionnées, puis cliquez sur Définir.
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Figure 13-2
Boite de dialogue Analyse des correspondances multiples

H Analyse de correspondance multiple

—
Wariahles d'analyse :
thread(1) s

el
bottormc1 ) Ezuftat...
brass(1) ~ || | Enregistrer...

Watiables supplémerntaires Ohjet...

Dizgrammes -

Btiquetage des variables :

=
Cimensions de |a solution :

[ Ok ] [ Caller ] [Réinﬂialiser ] [ Annuler ] [ Aidle ]

» Sélectionnez Filetage comme variable d’analyse via Longueur en demi-pouces.
» Sélectionnez objet comme variable d’étiquetage.

» Dans le groupe Diagrammes, cliquez sur Objet.
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Figure 13-3
Boite de dialogue Diagrammes d’objets

FEH Mca Diagrammes d'objets

rDiagrammes
[ Poirts des objets
|:| Chiets et barycentres (diagrammes doubles)
—Wariables de disgramme double
Dizponible ; Selection ;
Inciure : threadd
- head
@ Toutes les variables ; =
i indhesad
® variables stlectionnées | bottom
hrass -
length
—Etigueter les objet:
Dizponible : Sélection :
Etiqueter par : thread -
" : head
Mumero de ['observation i =
inchead
® variable Iboﬂom =
[Poursuiwe] [ Annuler ] Aide

» Choisissez I’option d’étiquetage des objets Variable.

» Sélectionnez les variables d’étiquetage filetage a objet.

» Cliquez sur Continuer, puis sur Variable dans le groupe Diagrammes de la boite de dialogue
Analyse de correspondance multiple.
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Figure 13-4
Boite de dialogue Diagrammes de variables

FEH MCh Diagrammes de variables

Diagrammes de modaltés :

thread
head -

indhead
hottom
brass
lzngth thread -
head g‘
indheacd B
Diagrammes de transformation

Joindre les disgrammes de modsltés

up

tesures de discrimination

Ea Atficher le disgramme

@ Ltiliser toutes les variables

@ Utilizer les varisbles sélectionnées
g

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Appliquez I’opération Joindre les diagrammes de modalités aux options allant de filetage jusqu’a
longueur.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Analyse des correspondances multiples.

Récapitulatif des modéles

L’analyse d’homogénéité peut calculer une solution pour plusieurs dimensions. Le nombre
maximal de dimensions est égal soit au nombre de modalités moins le nombre de variables n’ayant
aucune donnée manquante, soit au nombre d’observations moins 1, selon le nombre qui est le
plus petit. N’utilisez toutefois que rarement le nombre maximal de dimensions. Un nombre de
dimensions plus petit est plus facile a interpréter et, aprés un certain nombre de dimensions, le
total de 1’association supplémentaire représentée devient négligeable. Une solution a une, deux ou
trois dimensions dans une analyse d’homogénéité est chose courante.
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Figure 13-5
Récapitulatif du modele
Yariance expliguée
Paourcentage
Alpha de Total {waleur devariance
Cimension Cronhach propred Inerie axpliguée
1 ara 3727 B2 62,123
2 5T 2,208 368 36,309
Total A,936 9349
Moyenne rog4e 2,968 4495 49,466

8. Lavaleur Alpha de Cronbach moyenne est basée sur la valeur
Rropre mayenne.

Presque toute la variance des données est représentée par la solution : 62,1 % par la premicre
dimension et 36,8 % par la deuxieme.

Les deux dimensions offrent une interprétation en matiére de distances. Si une variable a un
fort pouvoir discriminant, les objets seront proches des modalités auxquelles ils appartiennent.
Idéalement, les objets de la méme modalité seront proches les uns des autres (ils auront
des coordonnées similaires) et les modalités de variables différentes seront proches si elles
appartiennent aux mémes objets (deux objets qui ont des coordonnées similaires pour une variable
doivent également étre proches 1’un de ’autre pour les autres variables de la solution).

Coordonnées principales

Aprés avoir analysé le récapitulatif des modéles, vérifiez les coordonnées des objets. Vous
pouvez indiquer une ou plusieurs variables pour étiqueter le diagramme de coordonnées des
objets. Chaque variable d’étiquetage génére un diagramme distinct étiqueté avec les valeurs de
la variable. Nous vérifierons le diagramme des coordonnées d’objets étiqueté a I’aide de I’objet
de variable. Il s’agit simplement d’une variable d’identification des observations qui n’a été
utilisée dans aucun calcul.

La distance séparant un objet de I’origine refiéte la variation du modéle de réponse
« moyenne ». Ce modéle de réponse moyenne correspond a la modalité la plus fréquente de
chaque variable. Les objets dont de nombreuses descriptives correspondent aux modalités les plus

fréquentes se trouvent a c6té de I’origine. A 1’inverse, les objets qui disposent de descriptives
uniques sont loin de 1’origine.
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Figure 13-6
Diagramme de coordonnées des objets étiquetées avec la variable objet
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Mormalisation principale de la variable.

Si vous observez le diagramme, vous constatez que la premiére dimension (I’axe horizontal)
distingue les vis et boulons (qui ont des filetages) des clous et broquettes (qui n’ont pas de filetage).
En effet, les vis et les boulons se trouvent a une extrémité de 1’axe horizontal alors que les clous et
les broquettes sont a I’autre extrémité. Dans une moindre mesure, la premiere dimension sépare
également les boulons (qui ont un fond plat) de tous les autres objets (qui ont un fond pointu).

La deuxiéme dimension (I’axe vertical) semble séparer VISL et CLOUG de tous les autres
objets. VISL et CLOUG partagent des valeurs identiques en ce qui concerne la longueur des
variables (ce sont les objets les plus longs des données). De plus, VIS est beaucoup plus loin
de I’origine que les autres objets, ce qui laisse supposer que, dans I’ensemble, de nombreuses
descriptives de cet objet ne sont pas partagées par les autres objets.

Le diagramme de coordonnées des objets est plus particulierement utile pour rechercher les
valeurs ¢éloignées. La variable VISL peut étre considérée comme une valeur ¢loignée. Nous
étudierons ultérieurement ce qu’il advient si vous supprimez cet objet.

Mesures de discrimination

Avant d’étudier le reste des diagrammes de coordonnées des objets, vérifions si les mesures de
discrimination sont conformes aux propos précédents. En ce qui concerne les variables, une
mesure de discrimination, pouvant étre considérée comme une corrélation entre composantes, est
calculée pour chaque dimension. Cette mesure est également la variance de la variable quantifiée
de cette dimension. La valeur maximale 1 est atteinte si les coordonnées d’objet font partie

de groupes mutuellement exclusifs et si toutes les coordonnées d’objets d’une modalité sont
identiques. (Remarque : La valeur de cette mesure peut étre supérieure a 1 si des données sont
manquantes.) Des mesures de discrimination importantes correspondent a une répartition étendue
parmi les modalités de la variable et indiquent par conséquent un degré de discrimination élevé
entre les modalités d’une variable le long de la dimension concernée.
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La moyenne des mesures de discrimination d’une dimension est égale au pourcentage de
variance indiqué pour cette dimension. Par conséquent, les dimensions sont triées en fonction de
la discrimination moyenne. La premiere dimension dispose de la discrimination moyenne la plus
¢élevée, la deuxiéme dimension dispose de la deuxiéme discrimination moyenne la plus élevée, et
ainsi de suite pour toutes les dimensions de la solution.

Figure 13-7
Diagramme des mesures de discrimination
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Dimension 1

Comme le diagramme de coordonnées des objets, le diagramme des mesures de discrimination
indique que la premiére dimension est liée aux variables Filetage et Formetige. Ces variables
disposent de mesures de discrimination élevées sur la premiere dimension et de mesures de
discrimination limitées sur la deuxiéme. Par conséquent, pour ces deux variables, les modalités
sont ¢loignées les unes des autres le long de la premiére dimension uniquement. La valeur de

la variable Longueur en demi-pouces est élevée sur la deuxiéme dimension, mais faible sur la
premiere. La longueur est donc 1’objet le plus proche de la deuxiéme dimension. Conformément a
I’observation du diagramme de coordonnées des objets, la deuxiéme dimension semble séparer les
objets les plus longs des autres objets. Les valeurs des variables Indentation de la téte et Forme
de téte sont relativement élevées sur les deux dimensions, ce qui indique une discrimination

dans les deux premicres dimensions. La variable Cuivre, trés proche de 1’origine, ne fait aucune
distinction dans les deux premiéres dimensions. Ceci est logique étant donné que tous les objets
peuvent étre en cuivre ou dans un autre matériau.

Valeurs affectées aux modalités

Souvenez-vous qu’une mesure de discrimination est la variance de la variable quantifiée le long
d’une dimension particuliére. Le diagramme des mesures de discrimination contient ces variances
et indique ainsi les variables discriminantes le long de la dimension concernée. Cependant, une
variance peut correspondre a toutes les modalités modérément éloignées les unes des autres ou a la
plupart des modalités proches les unes des autres, avec quelques modalités différant de ce groupe.
Le diagramme de discrimination ne peut faire aucune distinction entre ces deux conditions.
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Les diagrammes de valeurs affectées aux modalités offrent un autre mode d’affichage de
la discrimination des variables qui peut identifier les relations entre les modalités. Dans ce
diagramme, les coordonnées des modalités de chaque dimension sont affichées. Vous pouvez donc
déterminer les modalités similaires pour chaque variable.

Figure 13-8
Valeurs affectées aux modalités
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Dimension 1

La variable Longueur en demi-pouces compte cing modalités, dont trois sont regroupées prés

de la partie supérieure du diagramme. Les deux autres modalités se trouvent dans la moitié
inférieure du diagramme, la modalité 2_1/2_in se trouvant trés loin du groupe. La discrimination
¢élevée de longueur le long de la dimension 2 est due a cette modalité qui est treés différente des
autres modalités de longueur. De la méme fagon, pour la variable Forme de téte, la modalité
CRUCIFORME est trés loin des autres modalités et génére une mesure de discrimination élevée le
long de la deuxiéme dimension. Il est impossible d’illustrer ces modéles dans un diagramme de
mesures de discrimination.

La répartition des valeurs affectées aux modalités d’une variable refléte la variance et indique le
degré ¢élevé de discrimination de cette variable dans chaque dimension. En ce qui concerne la
dimension 1, les modalités de la variable Filetage sont éloignées les unes des autres. Cependant,
le long de la dimension 2, les modalités de cette variable sont trés proches les unes des autres. Par
conséquent, le degré de discrimination de la variable Filetage est plus élevé dans la dimension 1
que dans la dimension 2. En revanche, les modalités de la variable Forme de téte sont éloignées les
unes des autres le long des deux dimensions, ce qui laisse supposer que le degré de discrimination
de cette variable est élevé dans les deux dimensions.

Non seulement le diagramme de valeurs affectées aux modalités détermine le mode de
discrimination et les dimensions le long desquelles une variable a un pouvoir discriminant, mais il
compare également la discrimination des variables. Une variable ayant des modalités ¢loignées
les unes des autres a un pouvoir discriminant plus élevé qu’une variable comportant des modalités
proches les unes des autres. Par exemple, le long de la dimension 1, les deux modalités de la
variable Cuivre sont plus proches 1’une de I’autre que les deux modalités de la variable Filetage,
ce qui indique que la variable Filetage a un pouvoir discriminant plus élevé que la variable Cuivre
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le long de cette dimension. Cependant, le long de la dimension 2, les distances sont trés similaires,
ce qui laisse supposer que ces variables ont un pouvoir discriminant identique le long de cette
dimension. Le diagramme des mesures de discrimination abordé¢ ci-dessus identifie les mémes
relations a 1’aide de variances reflétant la répartition des modalités.

Etude plus détaillée des coordonnées des objets

L’étude des diagrammes de coordonnées des objets étiquetées avec chaque variable offre un
meilleur éclairage des données. Idéalement, les objets similaires doivent former des groupes
exclusifs, ces groupes devant étre ¢loignés les uns des autres.

Figure 13-9

Coordonnées des objets étiquetées avec la variable Filetage
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Marmalisation principale de la variable.

Le diagramme étiqueté avec la variable Filetage indique que la premiére dimension sépare
parfaitement Yes_Thread et No_Thread. Tous les objets comportant des filetages ont des
coordonnées d’objet négatives, alors que tous les objets sans filetage ont des coordonnées d’objet
positives. Bien que les deux modalités ne forment pas des groupes compacts, la différenciation
parfaite entre ces modalités est généralement considérée comme un bon résultat.
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Figure 13-10
Coordonnées des objets étiquetées avec la variable Forme de téte
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Dimension 1

Le diagramme étiqueté avec la variable Forme de téte indique que cette variable a un pouvoir
discriminant élevé dans les deux dimensions. Les objets PLATE sont regroupés dans le coin
inférieur droit du diagramme, tandis que les objets CREUSE sont regroupés dans le coin supérieur
droit. Tous les objets CONIQUE se trouvent dans le coin supérieur gauche. Ces objets sont
cependant plus €loignés les uns des autres que les autres groupes et ne sont donc pas considérés
comme étant homogénes. Enfin, les objets CYLINDRIQUESNe peuvent pas étre séparés des objets
ARRONDIS Tous ces objets se trouvent dans le coin inférieur gauche du diagramme.



245

Analyse de correspondance multiple

Figure 13-11
Coordonnées des objets étiquetées avec Longueur en demi-pouces
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Dimension 1

Marmalisation principale de la variable.

Le diagramme étiqueté avec la variable Longueur en demi-pouces indique que cette variable
n’a aucun pouvoir discriminant dans la premiére dimension. Ses modalités n’indiquent aucun
regroupement lorsqu’elles sont projetées sur une ligne horizontale. Cependant, la variable
Longueur en demi-pouces a un pouvoir discriminant dans la deuxiéme dimension. Les objets les

plus courts correspondent aux coordonnées positives et les objets les plus longs, aux coordonnées
négatives.
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Figure 13-12
Coordonnées des objets étiquetées avec la variable Cuivre
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Mormalisation principale de la variable.

Le diagramme étiqueté avec la variable Cuivre indique que cette variable dispose de modalités
dont la séparation n’est pas aisée dans la premicre ou la deuxiéme dimension. Les coordonnées
des objets sont fortement éloignées les unes des autres. Il est impossible de différencier les objets
en cuivre des objets qui ne sont pas en cuivre.

Omission des valeurs éloignées

Dans une analyse d’homogénéité, les valeurs ¢loignées sont des objets qui ont trop de
fonctionnalités spécifiques. Comme nous I’avons déja indiqué, la variable VISL peut étre
considérée comme une valeur éloignée.

Pour supprimer cet objet et réexécuter I’analyse, a partir des menus, sélectionnez :
Données > Sélectionner des observations
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Figure 13-13
Boite de dialogue Sélectionner des observations

ﬁ Sélectionner des observations
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&) Laitan [brass] | @ par échantilonnage aléatoire
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B |

Résuttats
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© Copier les oheervations sélectionnées dans un nouvel ensemble de données

() Supptimer les obzervations non sélectionnées

Etat actuel : Me pas fitrer les obzervations

:] [Eéinitialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez Selon une condition logique.

» Cliquez sur Si.
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Figure 13-14
Si la boite de dialogue
ﬁ Sélectionner observations : Si
& fil [thread] P e RS
% Farmie de 1a téte [head)
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[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Entrez objet ~= 16 comme condition.
» Cliquez sur Poursuivre.
» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Sélectionner des observations.

» Affichez a nouveau la boite de dialogue Analyse des correspondances multiples, puis cliquez

sur OK.

Figure 13-15

Récapitulatif des modeles (valeur éloignée supprimée)

Yariance expliquée
Pourcentage
Alpha de Toatal (waleur de variance

Dimension Cronhach propre) Inerie expliguée
1 885 3,815 636 £3,591
2 B3 2,081 347 34,676
Total 5,896 983
Movenne 7438 2,948 4491 48,133

a. Lavaleur Alpha de Cronbach moyenne est basée sur la waleur
Rropre moyenne.

Les valeurs propres changent 1€égérement. La premicre dimension représente maintenant une
plus grande partie de la variance.
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Figure 13-16
Mesures de discrimination
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Comme I’indique le diagramme de discrimination, la variable Indentation de la téte n’a plus de
pouvoir discriminant dans la deuxiéme dimension, alors que la variable Cuivre, qui n’avait aucun
pouvoir discriminant, a maintenant un pouvoir discriminant dans la deuxiéme dimension. La
discrimination des autres variables ne change quasiment pas.
Figure 13-17
Coordonnées des objets étiquetées avec la variable Cuivre (valeur éloignée supprimée)
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Dimension 1

Le diagramme de coordonnées des objets étiquetées avec la variable Cuivre indique que les
quatre objets en cuivre se situent a proximité de la partie inférieure du diagramme (trois objets se
trouvent au méme endroit). Par conséquent, la discrimination est élevée le long de la deuxiéme
dimension. Comme pour la variable Filetage dans ’analyse précédente, les objets ne forment pas
des groupes compacts, mais la différenciation de ces objets par modalité est parfaite.
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Figure 13-18
Coordonnées des objets étiquetées avec la variable Indentation de la téte (valeur éloignée supprimée)
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Dimension 1

Le diagramme de coordonnées des objets étiquetées avec la variable Indentation de la téte indique
que la premiére dimension distingue parfaitement les objets non indentés et les objets indentés,
comme dans I’analyse précédente. Cependant, par rapport a 1’analyse précédente, la deuxiéme
dimension ne peut plus distinguer les deux modalités.

De ce fait, I’omission de VIS, qui est le seul objet ayant une téte en étoile, a une incidence
considérable sur I’interprétation de la deuxiéme dimension. Cette dimension différencie
maintenant les objets en fonction des variables Cuivre, Forme de téte et Longueur en demi-pouces.

Lectures recommandées

Pour plus d’informations sur 1’analyse de correspondance multiple, reportez-vous aux documents
suivants :

Benzécri, J. P. 1992. Correspondence analysis handbook. New York: Marcel Dekker.

Guttman, L. 1941. The quantification of a class of attributes: A theory and method of scale
construction. Dans : The Prediction of Personal Adjustment, P. Horst, éd. New York: Social
Science Research Council.

Meulman, J. J. 1982. Homogeneity analysis of incomplete data. Leiden: DSWO Press.

Meulman, J. J. 1996. Fitting a distance model to homogeneous subsets of variables: Points of
view analysis of categorical data. Journal of Classification, 13, .

Meulman, J. J., et W. J. Heiser. 1997. Graphical display of interaction in multiway contingency

tables by use of homogeneity analysis. Dans : Visual Display of Categorical Data, M. Greenacre,
et J. Blasius, éds. New York: Academic Press.

Nishisato, S. 1984. Forced classification: A simple application of a quantification method.
Psychometrika, 49, .



251

Analyse de correspondance multiple

Tenenhaus, M., et F. W. Young. 1985. An analysis and synthesis of multiple correspondence

analysis, optimal scaling, dual scaling, homogeneity analysis, and other methods for quantifying
categorical multivariate data. Psychometrika, 50, .

Van Rijckevorsel, J. 1987. The application of fuzzy coding and horseshoes in multiple
correspondence analysis. Leiden: DSWO Press.
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Positionnement multidimensionnel

Le positionnement multidimensionnel vise a rechercher une représentation d’un ensemble d’objets
donné dans un espace de petite dimension. Vous pouvez obtenir cette solution en utilisant des
proximités entre les objets. La procédure réduit au minimum les carrés des écarts entre 1’objet
initial, éventuellement transformé, les proximités des objets et leurs distances euclidiennes dans
I’espace de petite dimension.

La finalité de ’espace de petite dimension est de mettre en évidence les relations entre les
objets. En réduisant la solution & une combinaison linéaire de variables indépendantes, vous
pouvez interpréter les dimensions de la solution par rapport a ces variables. L’exemple suivant
montre comment représenter 15 termes de parenté différents dans trois dimensions et interpréter
I’espace par rapport au sexe, a la génération et au degré de séparation de chacun des termes.

Exemple \: Examen des termes de parenté

Rosenberg et Kim (Rosenberg et Kim, 1975) se sont lancés dans 1’analyse de 15 termes de
parenté (cousin/cousine, fille, fils, frére, grand-mére, grand-pére, mére, neveu, ni€ce, oncle, pere,
petite-fille, petit-fils, sceur, tante). Ils ont demandé¢ a quatre groupes d’étudiants (deux groupes de
femmes et deux groupes d’hommes) de trier ces termes en fonction des similarités. Deux groupes
(un groupe de femmes et un groupe d’hommes) ont été invités a effectuer deux tris, en basant

le second sur un autre critére que le premier. Par conséquent, un total de six “sources” a été
obtenu, comme le montre le tableau ci-apres.

Table 14-1
Structure des sources des données de parenté
Source  Sexe Condition Taille de
I’ échantillon
1 Groupe Tri unique 85
de
femmes
2 Groupe Tri unique 85
d’hommes
3 Groupe Premier tri 80
de
femmes
4 Groupe Second tri 80
de
femmes

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 252
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Source  sexe Condition Taille de
I"échantillon
5 Groupe Premier tri 80
d’hommes
6 Groupe Second tri 80
d’hommes

Chaque source correspond a une matrice de proximité 15 x 15, dont le nombre de cellules est égal
au nombre de personnes dans une source moins le nombre de fois ou les objets ont été partitionnés
dans cette source. Cet ensemble de données est disponible dans le fichier kinship_dat.sav. Pour
plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans 1’annexe A dans |1BM
SPSS Categories 19.

Choix du nombre de dimensions

Il vous appartient de choisir le nombre de dimensions a attribuer a la solution. Le diagramme de
valeurs propres peut vous aider a prendre cette décision.

» Pour créer un graphique des valeurs propres, a partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Echelle > Positionnement multidimensionnel (PROXSCAL)

Figure 14-1
Boite de dialogue Format des données
@ Positionnement multidimensionnel : Format des données
Farmmat des données Mombre de sources
@) Les données sont des proximités @ Une saurce de matrice
(D) Créer des proximités & partir des données @ Plusieurs sources de matrice
Une zource

Plusieurs sources

Les proximités se trouvert dans des mattices empllées sur des colonnes.

Prozimités sur plusieurs colonnes, une source par colonne,

Les proximités sont empilées dans une =eule colonne,

| céfinir [Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez 1’option Plusieurs sources de matrice dans le groupe Nombre de sources.

» Cliquez sur Définir.
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Figure 14-2
Boite de dialogue Positionnement multidimensionnel

X

HH Positionnement multidimensionnel {Proximités dans des matrices sur des colonnes) .

Proximités :

& Tante [aurt] % - —
f Frére [brother]
.g& Cousin [cousin]
& File [daughter] N =
I H
Pondérations :

Sources

| .g& sourceid |

[ QK ” Coller ”Réin'rtialiser“ Annuler ” Aide ]

» Sélectionnez les options allant de Tante a Oncle comme variables de proximités.
» Sélectionnez I’option idsource comme variable d’identification de la source.

» Cliquez sur Modéle.

Figure 14-3
Boite de dialogue Modéle

E Positionnement multidimensionnel : Modéle

rhodéle de postionnemant ~Tranztfarmations de prosximité

@ Identite @ Rapport
Euclidien pondére Intervalle
Euclidien généralizé Ordinales

Rany réduit [

Spline

rFaorme

@) Matrice triangulaire inférieure
Applicuer les transformations

Matrice triangulaire supérieure SRS
3 @ Dans chague source separement

©) Matrice compléte ) :
Dans toutes les sources simutansment

rProximités ———————————————  Dimengion
hinithLarm © -
@ Dissimilarités I
Maximum: [0
@ similarités = -
[ ursuwre[ Annuler ” Aide ]

» Tapez 10 comme nombre maximum de dimensions.

» Cliquez sur Poursuivre.
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» Cliquez sur Restrictions dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.

Figure 14-4
Boite de dialogue Restrictions

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Restrictions

~,

Restrictions sur l'espace commun
Pas de restrictions
Certaines coordonnées fixées

@ Combinaizon linéaire de variables indépendantes

ariables de restriction

Lire lez variables & partir de :

Disponible : Eélection :

Transformations de variables indépendantes : ||mer\,-a||e

b |

] Annuler Aide

» Sélectionnez Combinaison linéaire de variables indépendantes.

» Cliquez sur Fichier pour sélectionner la source des variables indépendantes.

» Sélectionnez kinship_var.sav.
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Figure 14-5
Boite de dialogue Restrictions

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Restrictions

Restrictions sur l'espace commun
© Pas de restrictions
© Certaines coordonnées fixées
@ combinaizon linéaire de variables indépendantes

“ariables de restriction

Lire lez variables & partir de : CoProgram Files\SPSSincP A, kinship_var sav

Lisponible : Eélection :

gender gender(intervalle)

gener gener(intervalle)
degres degres(intervalls)

Transformations de variables indépendantes : ||mer\,-a||e

[Puursuivre][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez les options sexe, sexe et degré comme variables de restriction.

La variable sexe posséde une valeur manquante définie par 1’utilisateur—il s’agit de la valeur
9, pour le lien de parenté cousin. La procédure la traite comme une modalité valide. La
transformation linéaire par défaut a donc peu de chance d’étre appropriée. Utilisez plutdt une
transformation nominale.
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Figure 14-6
Boite de dialogue Restrictions

Positionnement multidimensionnel

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Restrictions

Restrictions sur l'espace commun
©) Pas de restrictions

© Certaines coordonnées fixées

“ariables de restriction

Lire lez variables & partir de :

Dizponible :

@ combinaizon linéaire de variables indépendantes

CoProgram Files\SPSSincP A, kinship_var sav

Eélection :

gender

gener
degres

genderMominal)
gener(intervalle)
degres(interyvallz)

Transformations de variables indépendantes :

|Nominales =

[Puursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez sexe.

Sélectionnez I’option Nominal dans la liste déroulante Transformations des variables indépendantes.

Cliquez sur Changer.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Figure 14-7

Boite de dialogue Diagrammes

-

E Positionnement multidimensionnel : Diagrammes m
rDiagrammes

E Stress |:| Proximités originales cortre transformées
E Espace commun D Proximités et distances transformées
‘ Ezpaces individusls |:| Wariables indépendartes transformées

* Pondérations des espaces individusls (@ Corrélstions de variables et dimensions

rDiagrammes source

@ Toutes les sources S
@® sélectionner les sources Ajouter
Changer
Mumera de source
Eliminet bloc

EPoursuivreil[ Annuler ” Aide ]

» Sélectionnez 1’option Stress dans le groupe Diagrammes.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Positionnement multidimensionnel

Diagramme des valeurs propres
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Nombre de dimensions

La procédure commence avec une solution a 10 dimensions et progresse jusqu’a une solution a
2 dimensions. Le graphique des valeurs propres montre le stress brut normalisé de la solution a
chaque dimension. Vous pouvez constater d’apres le diagramme que 1’augmentation du nombre
de dimensions de 2 a 3 et de 3 a 4 améliore sensiblement le stress. Au-dela de 4 dimensions, les
améliorations sont assez réduites. Vous opterez pour 1’analyse des données a I’aide d’une solution
a 3 dimensions, dans la mesure ou les résultats sont plus faciles a interpréter.

Solution tridimensionnelle

Les variables indépendantes sexe, génér (génération) et degré (degré de séparation) ont été

construites en vue de leur utilisation pour interpréter les dimensions de la solution. Les variables
indépendantes ont été élaborées comme suit :

sexe

1 = masculin, 2 = féminin, 9 = manquant, pour le lien de parenté cousin.

génér

Nombre de générations par rapport a vous si le terme fait référence a

votre famille ; ce nombre est d’autant plus faible que la génération est
¢loignée. Ainsi, les grands-parents ont la valeur -2, les petits-enfants

la valeur 2 et les fréres ou soeurs la valeur 0.

degré

Nombre de degrés de séparation le long de votre arbre généalogique.
Ainsi, par rapport a vous, vos parents se trouvent un noeud au-dessus,
et vos enfants un noeud au-dessous. Pour atteindre vos fréres/soeurs,
vous devez remonter d’un noeud jusqu’a vos parents, puis descendre
d’un noeud jusqu’a vos fréres/soeurs, ce qui représente 2 degrés de
séparation. Quatre degrés vous séparent de vos cousins/cousines —deux
jusqu’a vos grands-parents, puis deux jusqu’a eux en passant par votre
tante/oncle.
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Les variables externes sont disponibles dans le fichier kinship_var.sav. En outre, une configuration
initiale a partir d’une analyse antérieure est disponible dans le fichier kinship_ini.sav. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS
Categories 19.

Exécution de I'analyse

Figure 14-9
Boite de dialogue Modéle
@ Positionnement multidimensionnel : Modéle
Modéle de postionnement Tranzfarmiations de proximité
@ Identité @ Rappoart
D) Euclidien pondéré @ Intervalle
@ Euclidien généralisé © ordinsles
(0 Rany réduit
] Spline

Faorme

@) Matrice triangulsire inférieure
Appliquer les transformstions

(@] Matrice triangulsire supétieurs R
@ Dans chague source séparement

2 Mot il @ Dans toutes les sOUFCES Simutanément
Proximités Dirmensions

@) Dizsimilatités M

© Similarités e,

|[ Annuler ][ it ]

» Pour obtenir une solution tridimensionnelle, affichez a nouveau la boite de dialogue
Positionnement multidimensionnel, puis cliquez sur Modéle.

» Tapez 3 comme nombres minimum et maximum de dimensions.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Options dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Figure 14-10
Options

Positionnement multidimensionnel

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Options

Configuration initiale
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Critéres o'ftération

Convergence du stress :
Stress minimum : oot

Mombte maximum o térstions ;

[T Utilizer mises & jour refaxées

CHOPragrat Files \SPSSIncPAS . kinship_ini saw

Dizporible : Sélection :
dlimi dimi
dim02 dim02
dim03 dim03

[Poursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez Personnalisée pour la configuration initiale.

Sélectionnez kinship_ini.sav comme fichier contenant les variables a lire.

Sélectionnez les options dim01, dim02 et dim03 comme variables.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Figure 14-11
Boite de dialogue Diagrammes

E Positionnement multidimensionnel : Diagrammes

Diagrammes
[+ Proximités originales contre transformées

[ Proximités et distances transformées

=i Watiables indépendantes transformées

Diagrammes source:

E Corrélations de variables et dimensions

@ Toutes les sources

© sélectionner les SOUFCES

|§Pour3uivre§” ARinUler ” Ajde ]

» Sélectionnez les options Proximités originales et transformées et Variables explicatives transformées.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Résultat dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Figure 14-12
Résultat

Eﬂ Positionnement multidimensionnel : Résultats
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Ei Coordonnées de 'espace commun
[ pistarces
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Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez les options Données d’entrée, Décomposition du stress et Corrélation des variables et
dimensions.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.

Mesures de stress

Les mesures de stress et d’ajustement donnent une indication du degré d’éloignement entre les
distances de la solution et les distances initiales.
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Figure 14-13
Mesures de stress et d’ajustement

Mesures de stress et d'ajustement

Stress brut normalisé 06234
Stress | 249682
Stress |l 878452
Stress § 1471gb
Dispersion expliguée par H3766
Coefficient de

congruence de Tucker ABEI3

PROXSCAL minimise le stress brut normalisé.
a. Facteur de codage optimal = 1,066.
b, Facteur de codage optimal = ,924.

Chacune des quatre statistiques de stress mesure le non-ajustement des données, tandis que la
dispersion représentée et le coefficient de Tucker de congruence mesurent I’ajustement. Les
mesures de stress faibles (jusqu’a un minimum de 0) et les mesures d’ajustement élevées (jusqu’a
un maximum de 1) indiquent de bonnes solutions.

Figure 14-14
Décomposition du stress ligne normalisé
Source

SRC_1 SRC_2 SRC_3 SRC_4 SRC_5 SRC_G | Moyenne

Ohjet Tante 0981 0754 0628 468 0351 0433 620
Frére 1351 0974 0496 0813 0613 0597 0807

Cousin 0325 0336 0480 0290 0327 0463 0370

Fille a70a 0370 0516 2249 0376 0z07 0391

Pére 781 0482 0521 0225 0272 0298 425

Petite-fille 1410 0736 0801 n7o7 0790 0366 0802

Grand pére 1548 1057 n8sg ng21 0851 0a76 0852

Grand mare 1550 e7a 0858 0544 0816 0627 345

Petit-fils 1374 077z 0793 0714 0791 03832 0805

Mére 0813 0482 0536 02249 0260 0237 0423

Meveu 0843 0619 0580 0375 0317 0273 0501

Migce 0850 0577 0503 0353 0337 0260 0480

Soeur 1361 0945 0496 0816 06249 0538 806

Fils 063% 037z 0456 02432 0337 0253 0392

oncle 0477 0761 06T 0484 0383 0498 B3

Maoyenne 1035 J0B&1 0613 508 0495 0407 JB23

La décomposition du stress facilite 1’identification des sources et des objets contribuant le plus
au stress global de la solution. Dans le cas présent, la majeure partie du stress parmi les sources
est attribuable aux sources 1 et 2 tandis que, parmi les objets, elle est imputable aux ¢léments
Frere, Petite-fille, Grand-pére, Grand-mere, Petit-fils et Soeur.

Les deux sources représentant la majeure partie du stress sont les deux groupes ayant tri¢
les termes une seule fois. Ces informations suggérent que les étudiants ont considéré plusieurs
critéres lors du tri des termes et que les étudiants qui étaient autorisés a opérer deux tris se sont
focalisés sur une partie de ces critéres pour le premier tri, puis ont pris en compte les autres
critéres a I’occasion du second tri.
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Les objets qui représentent la majeure partie du stress sont ceux ayant un degré égal a 2.
Ces personnes sont des relations n’appartenant pas a la famille “nucléaire” (Mére, Péere, Fille,
Fils), mais qui sont néanmoins plus proches que les autres relations. Cette position intermédiaire
pourrait facilement créer un écart lors du tri de ces termes.

Coordonnées finales de I'espace commun

Le diagramme de I’espace commun fournit une représentation visuelle des relations entre les

objets.
Figure 14-15
Coordonnées de I'espace commun
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Dimension 1 Dimension 2 Dimension 3

Observez les coordonnées finales des objets dans les dimensions 1 et 3 ; il s’agit du diagramme
situé dans I’angle inférieur gauche de la matrice de diagrammes de dispersion. Ce diagramme
montre que la dimension 1 (sur I’axe X) est corrélée avec la variable sexe et que la dimension 3
(sur I’axe y) est corrélée avec la variable génér. De gauche a droite, vous pouvez constater que la
dimension 1 sépare les termes femme et homme, entre lesquels figure le terme a la fois masculin
et féminin Cousin/Cousine. De bas en haut du diagramme, les valeurs croissantes le long de
I’axe correspondent aux termes plus anciens.

Observez maintenant les coordonnées finales des objets dans les dimensions 2 et 3 ; il s’agit du
diagramme situé au milieu a droite de la matrice de diagrammes de dispersion. Ce diagramme
indique que la deuxiéme dimension (le long de I’axe y) correspond a la variable degré, les
valeurs les plus élevées le long de I’axe correspondant a des termes relevant davantage de la
famille « nucléaire ».
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Solution tridimensionnelle avec transformations personnalisées

La solution précédente a été calculée a I’aide de la transformation de ratio par défaut pour les
proximités et des transformations d’intervalles pour les variables indépendantes génér et degré.
Les résultats sont assez bons, mais vous pouvez les améliorer a 1’aide d’autres transformations.
Par exemple, les proximités Sexe et degré sont toutes naturellement ordonnées, mais une
transformation ordinale permet de mieux les modéliser qu’une transformation linéaire.

Figure 14-16

Boite de dialogue Modéle

-

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Modéle
Modle de postionnement Transformstions de proximité
® Idertité (%) Rapport
(@) Euclicien pondéré @ Intervale
© Euclidien généralizé @ Ordinales
©) Rang récuit [ Délier des observations liges
()] Spline

Forme

@) Matrice trisngulsire inférieure
Appliquer les transformstions

©) Matrice triangulsire supérieure Lo
5 @ Dans chague source séparément

A G @ Dans toutes les SOUFCES Simutanément
Proximités Dirmensions

@) Dizsimilatités MG

© Similarités Maman.

[ Annuler ][ A ]

» Pour réexécuter ’analyse, en codant les proximités génér et degré au niveau ordinal (conservation
des ex aequo), affichez a nouveau la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel, puis
cliquez sur Modeéle.

» Sélectionnez I’option Ordinal comme transformation de proximités.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Restrictions dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.
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Figure 14-17
Boite de dialogue Restrictions

ﬁ Positionnement multidimensionnel : Restrictions

Restrictions sur l'espace commun
©) Pas de restrictions
© Certaines coordonnées fixées

@ combinaizon linéaire de variables indépendantes

“ariables de restriction

Lire lez variables & partir de : CoProgram Files\SPSSincP A, kinship_var sayv

Disponible : Eélection :

gender genderMominal)

gener gener{Crdinal)
degres degres(Ordinal)

Transformations de variables indépendantes : |Ordinale (conserverlesex .. T |

[Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez les options sexe et degré.

» Sélectionnez I’option Ordinal (conserver les ex-aequo) dans la liste déroulante Transformations
des variables indépendantes.

» Cliquez sur Changer.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Positionnement multidimensionnel.

Diagrammes de transformation

Les diagrammes de transformation sont un premier indice efficace pour déterminer si les
transformations initiales étaient appropriées. Si les diagrammes sont a peu prés linéaires,
I’hypothése linéaire est appropriée. Sinon, vérifiez si les mesures de stress indiquent une
amélioration de I’ajustement, et si le diagramme de I’espace commun facilite I’interprétation.

Chacune des variables indépendantes obtenant des transformations a peu prés linéaires, il peut
s’avérer appropri¢ de les interpréter en tant que données numériques. Toutefois, les proximités
n’obtenant pas de transformation linéaire, il est possible que la transformation ordinale convienne
davantage pour celles-ci.
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Figure 14-18
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Mesures de stress

Le stress de la solution actuelle prend en charge I’argument de codage des proximités au niveau

ordinal.

Figure 14-19

Mesures de stress et d’ajustement
Stress hrut normalisé 03137
Stress | ATT12a
Stress I 19872
Stress 5 079530
Dispersion expliqguée par JHEBE3
Coefficient de
congruence de Tucker 8419

PROXSCAL minimise le stress brut normalisé.
4. Facteur de codage optimal = 1,032,
b. Facteur de codage optimal = 980,

Le stress ligne normalisé de la solution antérieure a pour valeur 0,06234. Le codage des variables
a I’aide de transformations personnalisées divise par 2 la valeur du stress, qui passe a 0,03137.

Coordonnées finales de I'espace commun

Les diagrammes de 1’espace commun offrent essentiellement la méme interprétation des
dimensions que la solution précédente.
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Positionnement multidimensionnel

Figure 14-20
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Il est préférable de traiter les proximités en tant que variables ordinales, dans la mesure ou

les mesures de stress affichent une amélioration sensible. Ensuite, vous pouvez, si vous le
souhaitez, “délier” les variables ordinales—c’est-a-dire, permettre a des valeurs équivalentes des
variables initiales d’obtenir différentes valeurs transformées. Par exemple, dans la premiére
source, les proximités entre Tante et Fils, ainsi qu’entre Tante et Petit-fils, ont pour valeur 85.
L’approche “liée” des variables ordinales oblige les valeurs transformées de ces proximités a étre
équivalentes, mais vous n’avez aucune raison particuliére de supposer qu’elles doivent 1’étre.
Dans ce cas, vous pouvez autoriser la suppression des liens des proximités de maniére a éviter
toute restriction superflue.

Lectures recommandées

Pour plus d’informations sur le positionnement multidimensionnel, reportez-vous aux documents
suivants :

Commandeur, J. J. F., et W. J. Heiser. 1993. Mathematical derivations in the proximity scaling
(PROXSCAL) of symmetric data matrices. Leiden: Department of Data Theory, University of
Leiden.

De Leeuw, J., et W. J. Heiser. 1980. Multidimensional scaling with restrictions on the
configuration. Dans : Multivariate Analysis, Vol. V, P. R. Krishnaiah, ¢d. Amsterdam:
North-Holland.

Heiser, W. J. 1981. Unfolding analysis of proximity data. Leiden: Department of Data Theory,
University of Leiden.
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Heiser, W. J., et F. M. T. A. Busing. 2004. Multidimensional scaling and unfolding of symmetric
and asymmetric proximity relations. Dans : Handbook of Quantitative Methodology for the Social
Sciences, D. Kaplan, éd. Thousand Oaks, Californie: Sage Publications, Inc..

Kruskal, J. B. 1964. Multidimensional scaling by optimizing goodness of fit to a nonmetric
hypothesis. Psychometrika, 29, .

Kruskal, J. B. 1964. Nonmetric multidimensional scaling: A numerical method. Psychometrika,
29, .

Shepard, R. N. 1962. The analysis of proximities: Multidimensional scaling with an unknown
distance function I. Psychometrika, 27, .

Shepard, R. N. 1962. The analysis of proximities: Multidimensional scaling with an unknown
distance function II. Psychometrika, 27, .
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La procédure de dépliage multidimensionnel tente de trouver une échelle quantitative commune
vous permettant d’examiner les relations entre deux ensembles d’objets de maniére visuelle.

Exemple \: Préférences alimentaires du petit-déjeuner

Dans une étude classique (Green et Rao, 1972), on a demandé a 21 étudiants en MBA (Master of
Business Administration) de I’école de Wharton et a leurs conjoints de classer 15 aliments du
petit-déjeuner selon leurs préférences, de 1= “aliment préféré” a 15= “aliment le moins apprécié”.
Ces informations sont regroupées dans le fichier breakfast_overall.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.

Le résultat de 1’étude illustre un exemple de probléme de dégénérescence typique, inhérent a
la plupart des algorithmes de dépliage multidimensionnel, résolu en pénalisant le coefficient de
variation des proximités transformées (Busing, Groenen, et Heiser, 2005). Vous allez voir ce qu’est
une solution dégénérée et comment résoudre le probléme a I’aide du dépliage multidimensionnel,
qui permet de déterminer la logique suivie par les individus dans leur classement. La syntaxe
servant a reproduire ces analyses se trouve dans prefscal_breakfast-overall.sps.

Création d’une solution dégénérée

» Pour lancer une analyse Dépliage multidimensionnel, choisissez les options suivantes dans les
menus :
Analyse > Echelle > Dépliage multidimensionnel (PREFSCAL)...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 271
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Figure 15-1
Boite de dialogue principale Dépliage multidimensionnel

H Dépliage multidimensionnel

—
& Sexe [gender] ol Tosst arilé [TP] § =
ol Toast beurré [BT] M
;[I Mutfin anglaiz et ma...
o B B B
ol Beignet 2 Ia confitur... [+
L = i
Poncérations :
+
by
+
Ligres :
Sources

[ K ” Caller ”Réin'rtialiser][ Annuler ” Ajde ]

» Sélectionnez les options allant de Pain grillé a Tartine beurrée comme variables de proximité.

» Cliquez sur Options.
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Figure 15-2
Options

H Dépliage multidimensionnel : Options

Configuration initisle Critéres d'itération

® Clazsicue Convergence du stress : 000001
Imputation par i
= Stress minimum © 00

© ol Motmbre maximum o térstions ;

@ Correspondance

@ Barycentres Terme de pénalité

Irtensité | |1 o

()] Départs aléstoires

[43]
=
=
(==

Place : |D ]

@ Personnalisé

Configurstion personnalisée

EEou_r_guiv Annuler ][ Aite ]

Sélectionnez Spearman comme méthode d’imputation du départ classique.

Dans le groupe Terme de pénalité, tapez 1,0 comme valeur du parameétre Force et 0,0 comme
valeur du parametre Intervalle. Ceci désactive le terme de pénalité.

Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER (5000)
/PENALTY=LAMBDA (1.0) OMEGA(0.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/PLOT=COMMON

m  Cette syntaxe indique une analyse des variables th (pain grill€) a cmb (tartine beurrée).
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B La sous-commande INITIAL spécifie que les valeurs de départ sont imputées a 1’aide des
distances de Spearman.

B Les valeurs spécifiées dans la sous-commande PENALTY annulent le terme de pénalité et, par
conséquent, la procédure minimise la mesure du stress-I de Kruskal. La solution obtenue
est donc dégénérée.

B Lasous-commande PLOT demande des diagrammes de I’espace commun.

m  Tous les autres parametres sont réinitialisés a leur valeur par défaut.

Mesures
Figure 15-3
Mesures de la solution dégénérée
lt&rations 154
Valeur de fonction finale oo0094an
Eléments de valeur de Elément de strass .a0009an
fonctian Elément de pénalité 1,0000000
Mediocrité d'ajusternent  Stress normalisé Q000000
Stress-1 de Krugkal 00009490
Sitress-1l de Kruskal 61297449
S-Stress-1 de Young ,a0o01as0
S-Stress-1l de Young 7703817
Qualité de l'ajustement  Dispersion représentée 1,0000000
: Yariance expliquée par AZ30788
Ordres de préférence
récupérésp 074830
Rho de Spearman 7450748
Tau-b de Kendall 6218729
Coefficients de variation  Proximités de variation 5580170
Distances de variation 1808764
Indices de Somme des carrés des
dégénérescence indices de fusion de 117,3115413
DeSarbo
Index de
non-dégénérescence Q000000
simple de Shepard

L’algorithme converge vers une solution apres 154 itérations et applique un stress pénalisé
(marqué comme la valeur de la fonction finale) de 0,0000990. Etant donné que le terme de
pénalité a été désactivé, la mesure du stress pénalisé est égale au stress-I de Kruskal (la partie
stress de la valeur de la fonction est équivalente a la mesure du défaut de I’ajustement de Kruskal).
Des valeurs de stress basses indiquent généralement que la solution est bien adaptée aux données,
mais il existe plusieurs signes d’avertissement d’une solution dégénérée.

B Le coefficient de variation des proximités transformées est trés faible comparé au coefficient
de variation des proximités d’origine. Ceci suggére que les proximités transformées de
chaque ligne sont quasi-constantes et que la solution ne montrera ainsi aucune discrimination
entre les objets.
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B Lasomme des carrés des indices d’”intermixité” de DeSarbo sont une mesure de 1’intermixité
des points des différents sous-ensembles. L’absence d’intermixité est un signe d’avertissement
d’une dégénérescence probable de la solution. Plus la valeur rapportée est proche de 0, plus la
solution est intermixée. Plus elle est élevée, moins la solution est intermixée.

B [’index estimatif de non-dégénérescence de Shepard, rapporté sous forme d’un pourcentage
des différentes distances, est égal a 0. Il s’agit 1a d’une indication numérique claire d’une
différence insuffisante entre les distances et donc de la dégénérescence probable de la solution.

Espace commun

Figure 15-4
Diagramme joint de I'espace commun pour une solution dégénérée
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Le diagramme joint de I’espace commun des objets de lignes et de colonnes apporte une
confirmation visuelle de la dégénérescence de la solution. Les objets de lignes (individus) se
situent a la circonférence d’un cercle centré sur les objets de colonnes (aliments du petit-déjeuner),
dont les coordonnées se sont réduites a un point unique.
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Exécution d’'une analyse non dégénérée

Figure 15-5
Options

H Dépliage multidimensionnel : Options
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® Clazsicue Convergence du stress 000001
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@ Personnalisé

Configurstion personnalisée

EEou_r_guiv Annuler ][ Aite ]

» Pour produire une solution non dégénérée, cliquez sur I’outil Rappeler boite de dialogue et
sélectionnez Dépliage multidimensionnel.

» Cliquez sur Options dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

» Dans le groupe Terme de pénalité, tapez 0,5 comme valeur du parametre Force et 1,0 comme
valeur du paramétre Intervalle. Ceci désactive le terme de pénalité.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA (1.0) OMEGA(0.0)
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/PRINT=MEASURES COMMON
/ PLOT=COMMON

B La seule différence réside dans la sous-commande PENALTY. LAMBDA et OMEGA ont été
définies respectivement sur 0,5 et 1,0, leurs valeurs pas défaut.

Mesures
Figure 15-6
Mesures de la solution non dégénérée
Itérations 157
Waleur de fonction finale E848930
Eléments de valeur de Elément de stress 2429268
fonction Elément de pénalité 1,8317409
Médiocrité d'ajusterment  Stress normalisé 0533589
Stress-1 de Kruskal 24145758
Stress-ll de Kruskal AE7A509
5-5Stress-1 de Young 3446361
S-Stress-1l de Young 5030127
Qualité de 'ajusternent  Dispersion représentée A416411
: Wariance expliguée par JB515452
Ordres de préférence
recupérés 7818584
Rho de Spearman AT
Tau-b de Kendall B916725
Coefficients de variation  Proximités de variation Aas0170
Proximités de variation
transformees BODB15E
Distances de variation 4833617
Indices de Somme des carrés des
dégéneérescence indices de fusion de ,1590979
DeZarbo
Index de
non-degenerescence 7895692
simple de Shepard

Les problémes relevés dans les mesures de la solution dégénérée sont a présent corrigés.
B Le stress normalisé n’est plus égal a 0.

B Le coefficient de variation des proximités transformées présente maintenant une valeur
similaire au coefficient de variation des proximités d’origine.

m  Les indices d””intermixité” de DeSarbo sont beaucoup plus proches de 0, indiquant une
grande amélioration de I’intermixité de la solution.

B [’index estimatif de non-dégénérescence de Shepard, rapporté sous forme d’un pourcentage
des différentes distances, est environ égal a 80 %. Les différences entre les distances sont
suffisantes et la solution est probablement non dégénérée.
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Espace commun

Figure 15-7
Diagramme joint de I'espace commun pour une solution non dégénérée
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Dimension 1

Le diagramme joint de I’espace commun permet une interprétation des dimensions. La dimension
horizontale semble indiquer une discrimination entre les pains mous et durs ou encore les toasts,
les aliments les plus mous se trouvant dans la partie droite de I’axe. La dimension verticale

ne permet pas une interprétation claire, peut-étre uniquement une discrimination basée sur la
commodité, les aliments les plus formels se trouvant dans la partie inférieure de ’axe.

Ceci conduit a la formation de plusieurs groupes d’aliments. Par exemple, les pains aux raisins,
les brioches et les beignets forment un groupe d’aliments mous et quelque peu informels. Les
croissants et pains au chocolat forment un groupe d’aliments plus durs et plus formels. Les toasts
et tartines forment un groupe d’aliments durs et quelque peu informels. Le pain grillé est un
aliment dur, extrémement informel.

Les individus représentés par les objets de lignes se divisent en plusieurs groupes bien
délimités, selon leurs préférences pour les aliments mous ou durs, avec de nombreuses variations
intra-groupes le long de la dimension verticale.

Exemple \: Dépliage tridimensionnel des préférences relatives aux
aliments du petit-déjeuner

Dans une étude classique (Green et al., 1972), on a demandé a 21 étudiants en MBA (Master of
Business Administration) de I’école de Wharton et a leurs conjoints de classer 15 aliments du
petit-déjeuner selon leurs préférences, de 1= “aliment préféré” a 15= “aliment le moins apprécié”.
Leurs préférences ont été enregistrées dans six scénarios différents, allant de « Préférence
générale » a « En-cas avec boisson uniquement ». Ces informations sont regroupées dans le
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fichier breakfast.sav. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple
dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.

Les six scénarios peuvent étre traités en tant que sources distinctes. Utilisez la procédure
PREFSCAL pour effectuer un dépliage tridimensionnel des lignes, des colonnes et des sources.
La syntaxe servant a reproduire ces analyses se trouve dans prefscal_breakfast.sps.

Exécution de I'analyse

» Pour lancer une analyse Dépliage multidimensionnel, choisissez les options suivantes dans les
menus :
Analyse > Echelle > Dépliage multidimensionnel (PREFSCAL)...

Figure 15-8
Boite de dialogue principale Dépliage multidimensionnel

i Dépliage multidimensionnel

Proximités :
& Sexe [gender] ol Toast grilé [TR] i
Restrictions...
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;[I hutfin anglaiz et ma... 3 Cptions

;[I Beignet 4 la confitur... [~ |

Madgle...

<>

Pondérations :
4
ap
¥

Lignes :

SOurces :
|g@ Scenarios de menu [Src...l

[ (61,4 ] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez les options allant de Pain grillé a Tartine beurrée comme variables de proximité.
» Sélectionnez Scénarios comme variable source.

» Cliquez sur Modéle.
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Figure 15-9
Boite de dialogue Modele

i Dépliage multidimensionnel : Modéle

~hodéle de posttionnement  ~Transformations de proximite
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Similaritds
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Minimum : [l
Manimuim : [] Délier des observations liées

Appliquer les transformstions

@ Dans chianue ligne séparément
Dans chague source SEparément

Dans toutes les sources simuttanément

IEPDursuiweé” Annuler ” At ]

» Sélectionnez Euclidien pondéré comme mod¢le de positionnement.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Options dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.
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Dépliage multidimensionnel

ﬁ Dépliage multidimensionnel : Options

rConfiguration initiale

@ Clazsicue
©) Rogs-Cliff

@ Correspondance

© Barycertres
Chii: : 1

()] Départs aléstoires
Mombre de départs :

@ Personnalisé

rCritéres ditération
Convergence du stress

Stress minimum ©

Motmbre maximum o térstions ;

00000

00

~Terme de pénalité

Irtensité | |D 5

Place : |1 ]

[43]
=
=
(==

~Configuration personnalisée

Lire le= variables & partir de ;| Eichier...

Disponible :

Le nombre doit correzpondre au nombre de dimensions maximum du modéle, actuellement : 2

Sélection :

Les variahles contenant des coordonnées de lignes doivent precéder celles contenant des coordonnées de colonnes,

P T

» Sélectionnez Spearman comme méthode d’imputation du départ classique.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.
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Figure 15-11
Boite de dialogue Diagrammes

H Depliage multidimensionnel : Diagrammes

rDiagrammes
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I E Ezpaces individuels D Ciagramme de dispersion de I'ajustement
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Sélectionner les sources

rDiagrammes des ligne
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Sélectionnez 1’option Espaces individuels dans le groupe Diagrammes.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INPUT=SOURCES (srcid )
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/CONDITION=ROW
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/MODEL=WEIGHTED
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
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MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)
/PRINT=MEASURES COMMON

/PLOT=COMMON WEIGHTS INDIVIDUAL ( ALL )

Cette syntaxe indique une analyse des variables th (pain grillé) a cmb (tartine beurrée). La
variable srcid est utilisée pour identifier les sources.

La sous-commande INITIAL spécifie que les valeurs de départ sont calculées a I’aide des
distances de Spearman.

La sous-commande MODEL spécifie un modele Euclidien pondéré, qui permet a chaque espace
individuel de pondérer les dimensions de I’espace commun d’une manicre différente.

La sous-commande PLOT demande des diagrammes de I’espace commun, des espaces
individuels et des pondérations des espaces individuels.

Tous les autres paramétres sont réinitialisés a leur valeur par défaut.

Figure 15-12
Mesures
Itérations 431
YWaleur de fonction finale B199642
Eléments de valeur de Elément de stress 3680994
fonction Elément de pénalité 1,8265211
Médinctité d'ajustement  Stress normalisé 1335343
Stress-l de Kruskal 3654234
Stress-ll de Kruskal 9780824
5-5Stress-1 de Young 4938016
S-Stress-ll de Young 6912352
Qualité de I'ajustement  Dispersion représentée BEGAEST
: Yariance expliquée par 5024853
Ordres de préfarence
récupérésp FH25321
Rhao de Spearman E2T1702
Tau-h de Kendall 49491138
Coeficients de variation  Proximités de vatiation 5590170
tPr;%}{Slgglrt;sésse wariation 6379878
Distances de variation 4484515
Indices de Somme des carrés des
dégénérescence indices de fusion de 12199287
DeSarho
Index de
non-dégénérescence TE43613
simple de Shepard

L’algorithme converge aprés 481 itérations, avec une mesure du stress pénalisé finale de
0,8199642. Les coefficients de variation et I’index de Shepard sont suffisamment élevés et
les indices de DeSarbo suffisamment bas pour suggérer qu’il n’existe aucun probléme de

dégénérescence.
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Espace commun

Figure 15-13
Diagramme join de I'espace commun

Dimension 2

Le diagramme joint de I’espace commun montre une configuration finale trés similaire a I’analyse
bidimensionnelle des préférences générales, avec une solution transposée au-dessus de la ligne
des 45 °. Ainsi, la dimension verticale semble indiquer une discrimination entre les pains mous
et durs ou encore les toasts, les aliments les plus mous se trouvant dans la partie supérieure de
I’axe. La dimension horizontale ne permet pas une interprétation claire, peut-étre uniquement
une discrimination basée sur la commodité, les aliments les plus formels se trouvant dans la
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partie gauche de I’axe.

Les individus représentés par les objets de lignes se divisent toujours en plusieurs groupes bien
délimités, selon leurs préférences pour les aliments mous ou durs avec de nombreuses variations

intra-groupes le long de la dimension horizontale.
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Espaces individuels

Figure 15-14
Pondérations des dimensions

Dirnension
1 2 Spécificite?

Source Fréférence générale 3,235 4,297 186

Petit déjeuné, avec jus,

oeufs au bacon et 4883 21493 Aa7

hoisson

Fetit déjeund, aver jus,

céréale et boisson 413 3438 109

Petit déjeuné avec jus,

crépes, saucisses et 4,291 3,267 64

hoisson

Fetit déjeund avec

seulement une boissaon 3124 4413 223

Encas avec seulement

e buisson 2,750 4,541 313
Impartance ;b 504 A46

A. La spécificitd indique |a spécificité d'une source. La plage de spécificité
estcomprise entre #éro et un. Zéro indigque Une SsoUrce mMovenne ayant
des pondérations de dimension identigues et un, une source trés
spécifigue dotée d'une pondération élevée de dimension exceptionnelle
et d'autres pondérations proches de zéro.

o

. Impantance relative de chague dimension, fournie en tant que rapport
entre la somme des carrés d'une dimension et la somme totale des
Carrés.

Un espace individuel est calculé pour chaque source. Les pondérations des dimensions indiquent
I’impact des différents espaces individuels sur les dimensions de I’espace commun. Une
pondération plus élevée indique une plus grande distance a I’intérieur de I’espace individuel et
donc une plus grande discrimination entre les objets de la dimension en question pour cet espace
individuel.

La spécificité est une mesure de la différence entre I’espace individuel et I’espace commun.
Un espace individuel identique a I’espace commun présenterait des pondérations de
dimensions identiques et une spécificité de 0, alors qu’un espace individuel spécifique a

une dimension particuliére présenterait une seule pondération de dimension élevée et une
spécificité de 1. Dans le cas présent, les sources les plus divergentes sont Petit-déjeuner avec
jus de fruit, jambon, oeufs et boisson et En-cas avec boisson chaude uniquement.

L’importance est la mesure de la contribution relative de chaque dimension a la solution.
Dans le cas présent, les dimensions présentent une importance égale.
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Figure 15-15
Pondérations des dimensions
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Dimension 1

Le diagramme des pondérations des dimensions offre une vue d’ensemble du tableau des
pondérations. Les groupes Petit-déeuner avec jus de fruit, jambon, oeufs et boisson et En-cas
avec boisson uniquement sont les plus proches des axes des dimensions, mais aucun des deux
n’est spécifiquement rattaché a une dimension particulicre.
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Figure 15-16

Dépliage multidimensionnel

Diagramme joint de I'espace individuel Petit-déjeuner avec jus de fruit, jambon, oeufs et boisson
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Dimension 1

Le diagramme joint de I’espace individuel Petit-déeuner avec jus de fruit, jambon, oeurs et
boisson illustre I’effet de ce scénario sur les préférences. La source repose majoritairement sur
la premeére dimension, donc la différenciation entre les aliments est principalement due a la

premiére dimension.
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Figure 15-17
Diagramme joint de I'espace individuel En-cas avec boisson uniquement
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Le diagramme joint de 1’espace individuel En-cas avec boisson uniquement illustre 1’effet de ce
scénario sur les préférences. La source repose majoritairement sur la deuxiéme dimension, donc la
différenciation entre les aliments est principalement due a la deuxiéme dimension. Cependant, une
mineure partie de la différenciation se fait également le long de la premiere dimension en raison
de la spécificité relativement basse de la source.

Utilisation d’une configuration initiale différente

La configuration finale peut dépendre des points de départs donnés a I’algorithme. Idéalement,
la structure générale de la solution doit rester la méme, sans quoi il peut s’avérer difficile de
déterminer laquelle est correcte. Cependant, des variations structurelles de détail peuvent étre
envisagées dans différentes configurations initiales, comme par exemple I’utilisation d’un départ
par correspondance dans 1’analyse tridimensionnelle des données du petit-déjeuner.

» Pour produire une solution avec départ par correspondance, cliquez sur 1’outil Rappeler boite de
dialogue et sélectionnez Dépliage multidimensionnel.
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» Cliquez sur Options dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Figure 15-18
Options

H Dépliage multidimensionnel : Options

—Configuration initisle ~Critéres d'itération

Clazsiue Convergence du stress 000001
d i R Stress minimum : oo
Gesselly Mommbre maximum ditérations : (5000

@ Correspondance

Barycentres FTerme de pénalts

Irtensité : |D.5 |
Départs aléataires

Place : |1 ] |

Perzonnalisé

~Configurstion personnalisée

|§Pour3uivre§” Arinler ” Aide ]

» Sélectionnez Correspondance dans le groupe Configuration initiale.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INPUT=SOURCES (srcid )
/INITIAL=CORRESPONDENCE
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER (5000)
/PENALTY=LAMBDA (1.0) OMEGA(0.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
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Mesures

/PLOT=COMMON WEIGHTS INDIVIDUAL ( ALL )

m  La seule différence réside dans la sous-commande INITIAL. La configuration de départ a été
définie sur CORRESPONDENCE, qui utilise les résultats d’une analyse des correspondances sur
les données inversées (similitudes au lieu des différences), avec une normalisation symétrique
des coordonnées des lignes et des colonnes.

Figure 15-19
Mesures de la configuration initiale des correspondances
ltérations 384
Waleur de fonction finale 8140741
Eléments de valeur de Elément de stress 3493640
fonction Elément de pénalité 1,8969229
Médiocrité d'ajusterment  Stress normalisé 2121448
Stress-| de Kruskal 3481587
Stress-ll de Kruskal 1,0770522
3-Stress-1 de Young AB12632
S-5Stress-ll de Young 6871733
GQualité de Isjusterment Dispersion représentée Jararass
: Wariance expliquée par 1834498
Ordres de préférence
rECUpEras ALY
Rho de Spearman 446272
Tau-b de Kendall S165230
Coeflicients de variation  Proximités de variation 55390170
Proxirmités de watiation
transformées B122308
Distances de variation A0436945
Indices de Somme des carrés des
dépénérescence indices de fusion de 1,7571887
DeSarbo
Index de
non-dégénérescence 7532124
simple de Shepard

L’algorithme converge apres 385 itérations, avec une mesure du stress pénalisé finale de
0,8140741. Les valeurs de cette statistique, du défaut de I’ajustement, de la qualité de I’ajustement,
des coefficients de variation et de ’index de Shepard sont toutes trés similaires a celles de la
solution utilisant le départ de Spearman classique. Les indices de DeSarbo sont quelque peu
différents, avec une valeur de 1,7571887 au lieu de 0,2199287, ce qui suggere que la solution
utilisant le départ par correspondance n’est pas aussi mixte. Pour voir dans quelle mesure ceci
affecte la solution, reportez-vous au diagramme joint de 1I’espace commun.
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Espace commun

Figure 15-

20

Dépliage multidimensionnel

Diagramme joint de I'espace commun pour la configuration initiale des correspondances

Dimension 2
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Dimension 1

Le diagramme joint de 1’espace commun montre une configuration finale similaire a 1’analyse faite
avec la configuration initiale de Spearman classique. Cependant, les objets de colonnes (aliments
du petit-déjeuner) se situent autour des objets de lignes (individus) au lieu que 1’ensemble soit

intermixé.
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Espaces individuels

Figure 15-21
Pondérations des dimensions pour la configuration initiale des correspondances

Dimension
1 2 Spécificité”

Source Freférence générale 2,836 3,877 274

Petit déjeuné, avec jus,

geUfs au bacan et 4727 1,207 636

hoisson

Fetit déjeund, aver jus,

céréale et boisson 4183 2377 2683

Petit déjeuné avec jus,

crépes, saucisses et 4412 1,893 384

hoisson

Fetit déjeund avec

seulement une boisson 2,605 4,050 341

Encas avec seulement

une boissan 1,864 4,415 452
Impartance b A496 444

3. La spécificité indigue |a spécificitd d'une source. La plage de spécificité
estcomprise entre 8o et un. Zéro indigue Une source moyenne ayant
des pondérations de dimension identiqgues etun, une source trés
spécifigue dotée d'une pondération élevée de dimension exceptionnalle
et d'autres pondérations proches de zéro.

b. Importance relative de chague dimension, fourmie en tant que rapport
entre la somme des carrés d'une dimension et la somme totale des
carés.

Dans la configuration initiale des correspondances, chaque espace individuel présente une
spécificité plus élevée, c’est a dire que chaque situation dans laquelle les participants ont classé les
aliments de petit-déjeuner est plus fortement associée a une dimension spécifique. Les sources
les plus divergentes sont toujours Petit-déjeuner avec jus de fruit, jambon, oeufs et boisson et
En-cas avec boisson uniquement.
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Figure 15-22

Dépliage multidimensionnel

Diagramme joint de I'espace individuel Petit-déjeuner avec jus de fruit, jambon, oeufs et boisson

pour la configuration initiale des correspondances
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Dimension 1

La spécificité plus élevée apparait clairement dans le diagramme joint de I’espace individuel
Petit-déeuner avec jus de fruit, jambon, oeufs et boisson. La source affecte encore plus fortement
la premiéere dimension que dans le cas du départ de Spearman classique, si bien que les objets

de colonnes et de lignes présentent une variation un peu moins importante sur 1’axe vertical et

un peu plus importante sur 1’axe horizontal.
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Figure 15-23

Diagramme joint de I'espace individuel En-cas avec boisson uniquement pour la configuration initiale
des correspondances
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Dimension 1

Le diagramme joint de 1’espace individuel En-cas avec boissson uniquement montre que les objets

de lignes et de colonnes sont plus proches d’une ligne verticale que dans le cas du départ de
Spearman classique.

Exemple \: Examen de la justesse de la relation comportement-situation

Dans un exemple classique (Price et Bouffard, 1974), il a ét¢ demandé a 52 étudiants de noter les
combinaisons établies a partir de 15 situations et de 15 comportements sur une échelle de 0 a 9, ou
0 = "extrémement appropri¢” et 9 = “extrémement inapproprié”. En effectuant la moyenne des
résultats de I’ensemble des individus, on constate une certaine différence entre les valeurs.

Ces informations sont regroupées dans le fichier behavior.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.
Utilisez le dépliage multidimensionnel pour établir des groupes de situations similaires et les

comportements avec lesquels elles sont le plus souvent associées. La syntaxe servant a reproduire
ces analyses se trouve dans prefscal_behavior.sps.

Exécution de I'analyse

» Pour lancer une analyse Dépliage multidimensionnel, choisissez les options suivantes dans les
menus :

Analyse > Echelle > Dépliage multidimensionnel (PREFSCAL)...
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Figure 15-24

Boite de dialogue principale Dépliage multidimensionnel

H Dépliage multidimensionnel

Proximités :

f Run
& Talk
f Kiss
& Wirite

I

Pondérations :

Ligres :

| g Rowin

Sources

[ QK ” Caller ”Réin'rtialiser” Annuler ”

_
+
:
,

¥

pide |

Dépliage multidimensionnel

» Sélectionnez les options allant de Courir a Crier comme variables de proximité.

» Sélectionnez ROWID comme variable de ligne.

» Cliquez sur Modéle.
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Figure 15-25
Boite de dialogue Modele

H Dépliage multidimensionnel : Modéale

hodéle de positionnement - Transformations de proximité
@ Identite © Aucun

() Euclidien ponderé @ Linéaire

@ Euclicien généralisé @ spline

Proximités

@ Dissimilarités

© Lissé

(@) Ordinales

© similarités
Dimensions

Wi ; [+ Inclure constante
hdairmLim [E

Appliquer les transformations

@) Danz chiague ligne séparément
©) Dans chague source séparément

@ Dans toutes les sources simutanémert

|§Pour3uivre§

Annuler ][ Aijcle ]

» Sélectionnez Linéaire comme transformation de proximité et choisissez Inclure une constante.
» Choisissez d’appliquer les transformations Dans toutes les sources simultanément.

» Cliquez sur Poursuivre.
4

Cliquez sur Options dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.
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Figure 15-26
Options
H Dépliage multidimensionnel : Options
Configuration initisle Critéres d'itération
(#] Clazsicue Convergence du stress :
i Stress minimum © 00
© hase iy Motmbre maximum o térstions ;

@ Correspondance

@ Barycentres Terme de pénalité

Irtensité | |D 5

()] Départs aléstoires

[43]
=
=
(==

Place : |1 ]

@ Perzonnalisé

Configurstion personnalisée

Lire les vatisbles & partir de : ... | COPrograth Files\SPSSIncPASWStatistics] S\SamplesF . behavior_ini.say
Le nombre doit correzpondre au nombre de dimensions maximum du modéle, actuellemert © 2
Les variahles contenant des coordonnées de lignes doivent précéder celles contenant des coordonnées de colonnes.

Dizporible : Sélection :

dlitml ditml

dim2 dim2

ou_r_gl_ijy_re_:[ Annuler ][ Aidle ]

Sélectionnez Personnalisée dans le groupe Configuration initiale.

Accédez au fichier behavior_ini.sav et choisissez-le comme fichier contenant la configuration
initiale personnalisée. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple
dans I’annexe A dans IBM SPSS Categories 19.

Sélectionnez diml et dim2 comme variables spécifiant la configuration initiale.
Cliquez sur Poursuivre.

Cliquez sur Diagrammes dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.
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Figure 15-27
Boite de dialogue Diagrammes

H Dépliage multidimensionnel : Diagrammes m
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Sélectionnez Diagrammes de transformation dans le groupe Diagrammes.

» Cliquez sur Poursuivre.
Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL
VARIABLES=Run Talk Kiss Write Eat Sleep Mumble Read Fight Belch Argue Jump
Cry Laugh Shout
/INPUT=ROWS (ROWID )
/INITIAL=( 'samplesDirectory/behavior_ini.sav' )
diml dim?2
/CONDITION=UNCONDITIONAL
/TRANSFORMATION=LINEAR (INTERCEPT)
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
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/MODEL=IDENTITY

/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)

/PENALTY=LAMBDA (1.0) OMEGA(0.0)

/PRINT=MEASURES COMMON

/PLOT=COMMON TRANSFORMATIONS

Cette syntaxe spécifie une analyse des variables courir a crier. La variable idligne est utilisée
pour identifier les lignes.

La sous-commande INTTIAL spécifie que les valeurs de départ doivent étre tirées du fichier
behavior_ini.sav. Les coordonnées des lignes et des colonnes sont empilées, avec les
coordonnées des colonnes a la suite des coordonnées des lignes.

La sous-commande CONDITION spécifie que toutes les proximités peuvent étre comparées
entre elles. Ceci est vérifié pour cette analyse : en comparant les proximités obtenues pour les
comportements Courir dans un parc et Courir dans une église vous observez que 1’un des deux
comportements est considéré moins approprié que 1’autre.

La sous-commande TRANSFORMATION indique une transformation linéaire des proximités
avec constante. Ceci est approprié si une différence de 1 point dans les proximités est
observée dans tout I’intervalle. En d’autres termes, si les étudiants ont attribué leurs notes de
manicre a ce que la différence entre 0 et 1 est la méme que la différence entre 5 et 6, alors
une transformation linéaire est appropriée.

La sous-commande PLOT demande des diagrammes de 1’espace commun et des diagrammes
de transformation.

Tous les autres paramétres sont réinitialisés a leur valeur par défaut.
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Mesures
Figure 15-28
Mesures
ltérations 169
WValeur de fonction finale B427T25
Elements de valeur de Element de stregs 800
fanction Elément de pénalité 1745069
Meédiocrité d'ajustement  Stress normalisé 0361000
Stress-l de Krugkal 1900001
Sitress-1l de Kruskal 5224668
5-Stress-1 de Young 2TE09T1
5-Stress-1l de Young 4525033
Qualité de l'ajustement  Dispersion représentée 9639000
: WVariance expliquée par .e0g2862
Ordres de préférence
récupérésp 8608333
Rho de Spearman Bag1120
Tau-h de Kendall 202452
Coefficients de variation  Proximités de variation 5138436
Proimités de variation
transformeées 4751434
Distances de variation 3912592
Indices de Somme des carrés des
dégénérescence indices de fusion de 4947969
DeSarho
Index de
non-dégénérescence T173810
simple de Shepard

L’algorithme converge apres 169 itérations, avec une mesure du stress pénalisé finale de
0,6427725. Les coefficients de variation et I’index de Shepard sont suffisamment élevés et
les indices de DeSarbo suffisamment bas pour suggérer qu’il n’existe aucun probléme de
dégénérescence.



301

Espace commun

Figure 15-29
Diagramme join de I'espace commun
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Dimension 1

Dépliage multidimensionnel

La dimension horizontale apparait plus fortement associée aux objets de colonnes
(comportements) et établit une discrimination entre les comportements inappropriés (se battre,
roter) et les comportements plus appropriés. La dimension verticale apparait plus fortement
associée aux objets de lignes (situations) et définit différentes restrictions parmi les relations

comportement-situation établies.

B Dans la partie inférieure de la dimension verticale se situent les situations (a 1’église, en
classe) restreintes aux types de comportements plus calmes et introspectifs (lire, écrire).
Ainsi, ces comportements sont contenus dans la partie inférieure de I’axe vertical.

m  Dans la partie supérieure de la dimension verticale se trouvent les situations (films, jeux,
rendez-vous) restreintes aux types de comportements sociables/extrovertis (manger,
embrasser, rire). Ainsi, ces comportements sont contenus dans la partie supérieure de I’axe

vertical.

B Au centre de la dimension verticale, les situations sont réparties distinctivement le long
de la dimension horizontale selon le caractere restrictif de la situation. Les situations les
plus éloignées des comportements (en entretien) sont les plus restrictives, alors que celles
les proches des comportements (dans la chambre, au parc) sont généralement les moins

restrictives.
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Transformations de proximité

Figure 15-30
Diagramme de transformation

10—

Proximité transformée

T T T T T T
0 2 4 [ =] 10

Proximité brute

Inconditionnel Linéaire transformation avec ordonnée

Les proximités étaient traitées comme linéaires dans cette analyse, de maniére a ce que le
diagramme représentant les valeurs transformées en fonction des proximités d’origine forme une
ligne droite. L’ajustement de cette solution est bon, mais un meilleur ajustement peut étre obtenu
par une transformation différente des proximités.

Maodification de la transformation des proximités (ordinale)

» Pour produire une solution avec transformation ordinale des proximités, cliquez sur I’outil
Rappeler boite de dialogue et sélectionnez Dépliage multidimensionnel.
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Dépliage multidimensionnel

» Cliquez sur Modéle dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

Figure 15-31

Boite de dialogue Modéle

i Dépliage multidimensionnel : Modéale

-

hodéle de positionnement
@ Identité

() Euclidien ponderé

@ Euclicien généralise
Proximités

@ Dissimilarités

© Similarités

Dimensions

Transformations de proximité
© aucun
(@] Linéaire

@) spline

© Lissé

@ Ordinales

]

[] Délier des observations liées

Appliquer les transformations

@) Danz chiague ligne séparément
© Dans chague source séparément

@ Dans toutes les sources simutanémert

|§Pour3uivre§|

[ Annuler ][ Ajicle ]

Voici la syntaxe de commande générée par ces sélections :

PREFSCAL

Cliquez sur Poursuivre.

Sélectionnez 1’option Ordinal comme transformation de proximités.

Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Dépliage multidimensionnel.

VARIABLES=Run Talk Kiss Write Eat Sleep Mumble Read Fight Belch Argue Jump

Cry Laugh Shout
/INPUT=ROWS (ROWID

/INITIAL=( 'samplesDirectory/behavior_ini.sav'

diml dim?2

)

/CONDITION=UNCONDITIONAL

/TRANSFORMATION=LINEAR (INTERCEPT)

/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES

/MODEL=IDENTITY

)

/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)

MAXITER(5000)

/PENALTY=LAMBDA (1.0) OMEGA(0.0)

/PRINT=MEASURES COMMON

/PLOT=COMMON TRANSFORMATIONS

m La seule différence réside dans la sous-commande TRANSFORMATION. La transformation est
définie sur ORDINAL, ce qui préserve 1’ordre des proximités mais ne nécessite pas que les

valeurs transformées soient proportionnelles aux valeurs d’origine.
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Chapitre 15

Mesures
Figure 15-32
Mesures de la solution avec transformation ordinale
[térations 268
Waleur de fonction finale JB044671
Eléments de valeur de Elément de stress 747239
fonction Elérnent de pénalité 2,0911875
Meédiocrité d'ajustement  Stress normalisé 0305285
Stress-l de Kruskal 747234
Stress-1l de Kruskal A444641
S-Stress-1 de Young 2T07147
S-Stress-1l de Young 3970003
Qualité de 'ajusterment  Dispersion représentée 9694715
: Wariance expliquée par 8454488
Ordres de préférence
FECUpErES ’ BIT4208
Rho de Spearman L03ZETE
Tau-h de Kendall 7032788
Coefiicients de variation  Proximités de variation 5138436
tPr;%}{Slgglrt;SésE variation 4930018
Distances de variation 4284849
Indices de Somme des carrés des
dénénérescence indices de fusion de 3610680
DeSarho
Index de
non-dégenérascence J4Ra048
simple de Shepard

L’algorithme converge aprés 268 itérations, avec une mesure du stress pénalisé finale de
0.6044671. Cette statistique et les autres mesures sont légérement meilleures pour cette solution
que pour celle obtenue par transformation linéaire des proximités.
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Dépliage multidimensionnel

Espace commun

Figure 15-33
Diagramme joint de I'espace commun pour la solution avec transformation ordinale
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150 -100 -0 0 50 100 150
Dimension 1

L’interprétation de I’espace commun est la méme pour les deux solutions. Cette solution
(transformation ordinale) présente une variation relativement plus faible sur la dimension verticale
que sur la dimension horizontale contrairement a la solution avec transformation linéaire.
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Chapitre 15

Transformations de proximité

Figure 15-34
Diagramme de transformation de la solution avec transformation ordinale
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Proximité brute

Inconditionnel Ordinal transformation avec des ex aequo conservés

A T’exception des valeurs aux proximités les plus élevées, qui se distinguent du reste des
valeurs, la transformation ordinale des proximités est relativement linéaire. Ces proximités
¢élevées non-linéaires constituent la principale différence entre les solutions ordinale et linéaire ;
cependant, nous ne disposons pas de suffisamment d’informations pour déteminer si cette tendance
non-linéaire dans les valeurs les plus élevées s’avére étre une tendance vérifiée ou une anomalie.

Lectures recommandées
Reportez-vous aux écrits suivants pour plus d’informations :

Busing, F. M. T. A, P. J. F. Groenen, et W. J. Heiser. 2005. Avoiding degeneracy in
multidimensional unfolding by penalizing on the coefficient of variation. Psychometrika, 70, .

Green, P. E., et V. Rao. 1972. Applied multidimensional scaling. Hinsdale, Ill.: Dryden Press.

Price, R. H., et D. L. Bouffard. 1974. Behavioral appropriateness and situational constraints as
dimensions of social behavior. Journal of Personality and Social Psychology, 30, .
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A

Fichiers d’exemple

Les fichiers d’exemple installés avec le produit figurent dans le sous-répertoire Echantillons du
répertoire d’installation. Il existe un dossier distinct au sein du sous-répertoire Echantillons pour
chacune des langues suivantes : Anglais, Frangais, Allemand, Italien, Japonais, Coréen, Polonais,
Russe, Chinois simplifié, Espangol et Chinois traditionnel.

Seuls quelques fichiers d’exemples sont disponibles dans toutes les langues. Si un fichier
d’exemple n’est pas disponible dans une langue, le dossier de langue contient la version anglaise
du fichier d’exemple.

Descriptions

Voici de bréves descriptions des fichiers d’exemple utilisés dans divers exemples a travers la
documentation.

accidents.sav.Ce fichier de données d’hypothése concerne une société d’assurance qui étudie
les facteurs de risque liés a 1I’age et au sexe dans les accidents de la route survenant dans une
région donnée. Chaque observation correspond a une classification croisée de la catégorie
d’age et du sexe.

adl.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures entreprises pour identifier les
avantages d’un type de thérapie proposé aux patients qui ont subi une attaque cardiaque. Les
médecins ont assigné de maniére aléatoire les patients du sexe féminin ayant subi une attaque
cardiaque a un groupe parmi deux groupes possibles. Le premier groupe a fait I’objet de la
thérapie standard tandis que le second a bénéficié en plus d’une thérapie émotionnelle. Trois
mois apres les traitements, les capacités de chaque patient a effectuer les taches ordinaires de
la vie quotidienne ont été notées en tant que variables ordinales.

advert.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend un
détaillant pour examiner la relation existant entre 1’argent dépensé dans la publicité et les
ventes résultantes. Pour ce faire, il collecte les chiffres des ventes passées et les colits associés
a la publicité.

aflatoxin.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le test de 1’aflatoxine dans des
récoltes de mais. La concentration de ce poison varie largement d’une récolte a I’autre et au
sein de chaque récolte. Un processeur de grain a recu 16 échantillons issus de 8 récoltes de
mais et a mesuré les niveaux d’alfatoxine en parties par milliard (PPB).

aflatoxin20.sav. Ce fichier de données contient les mesures d’aflatoxine de chacun des
16 échantillons des récoltes 4 et 8 du fichier de données aflatoxin.sav.

anorectic.sav. En cherchant a développer une symptomatologie standardisée du comportement
anorexique/boulimique, des chercheurs(Van der Ham, Meulman, Van Strien, et Van Engeland,
1997) ont examiné 55 adolescents souffrant de troubles alimentaires. Chaque patient a été
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observé quatre fois sur une période de quatre années, soit un total de 220 observations. A
chaque observation, les patients ont été notés pour chacun des 16 symptomes. En raison de
I’absence de scores de symptome pour le patient 71/visite 2, le patient 76/visite 2 et le patient
47/visite 3, le nombre d’observations valides est de 217.

autoaccidents.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un analyste en assurances pour modéliser le nombre d’accidents de la route par conducteur
tout en prenant en compte 1’age et le sexe du conducteur. Chaque observation représente un
conducteur distinct et enregistre son sexe, son age et le nombre d’accidents de la route au
cours des cing derniéres années.

band.sav. Ce fichier de données contient les chiffres de ventes hebdomadaires hypothétiques
de CD musicaux d’un groupe. Les données relatives a trois variables explicatives possibles
sont également incluses.

bankloan.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend une
banque pour réduire le taux de défaut de paiement. Il contient des informations financiéres
et démographiques sur 850 clients existants et éventuels. Les premiéres 700 observations
concernent des clients auxquels des préts ont été octroyés. Les 150 derniéres observations
correspondant aux clients éventuels que la banque doit classer comme bons ou mauvais
risques de crédit.

bankloan_binning.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des informations
financiéres et démographiques sur 5 000 clients existants.

behavior.sav. Dans un exemple classique (Price et Bouffard, 1974), on a demandé a

52 étudiants de noter les combinaisons établies a partir de 15 situations et de 15 comportements
sur une échelle de 0 & 9, ou 0 = « extrémement approprié » et 9 = « extrémement inapproprié ».
En effectuant la moyenne des résultats de I’ensemble des individus, on constate une certaine
différence entre les valeurs.

behavior_ini.sav. Ce fichier de données contient la configuration initiale d’une solution
bidimensionnelle pour behavior.sav.

brakes.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le contrdle qualité effectué¢ dans
une usine qui fabrique des freins a disque pour des voitures haut de gamme. Le fichier de
données contient les mesures de diamétre de 16 disques de 8 machines de production. Le
diamétre cible des freins est de 322 millimétres.

breakfast.sav. Au cours d’une étude classique (Green et Rao, 1972), on a demandé a

21 étudiants en MBA (Master of Business Administration) de 1’école de Wharton et a leurs
conjoints de classer 15 aliments du petit-déjeuner selon leurs préférences, de 1= « aliment
préféré » a 15= « aliment le moins apprécié ». Leurs préférences ont été enregistrées dans six
scénarios différents, allant de « Préférence générale » a « En-cas avec boisson uniquement ».

breakfast-overall.sav. Ce fichier de données contient les préférences de petit-déjeuner du
premier scénario uniquement, « Préférence générale ».

broadband_1.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le nombre d’abonnés, par
région, a un service haut débit. Le fichier de données contient le nombre d’abonnés mensuels
de 85 régions sur une période de quatre ans.

broadband_2.sav. Ce fichier de données est identique au fichier broadband_1.sav mais contient
les données relatives a trois mois supplémentaires.



309

Fichiers d'exemple

car_insurance_claims.sav. Il s’agit d’un ensemble de données présenté et analysé ailleurs
(McCullagh et Nelder, 1989) qui concerne des actions en indemnisation pour des voitures.
Le montant d’action en indemnisation moyen peut étre modelé comme présentant une
distribution gamma, a I’aide d’une fonction de lien inverse pour associer la moyenne de la
variable dépendante a une combinaison linéaire de I’age de ’assuré, du type de véhicule et
de I’age du véhicule. Le nombre d’actions entreprises peut étre utilis¢é comme pondération
de positionnement.

car_sales.sav. Ce fichier de données contient des estimations de ventes hypothétiques, des
barémes de prix et des spécifications physiques concernant divers modeles et marques de
véhicule. Les bareémes de prix et les spécifications physiques proviennent tour a tour de
edmunds.com et des sites des constructeurs.

car_sales_uprepared.sav. Il s’agit d’une version modifiée de car_sales.sav qui n’inclut aucune
version transformée des champs.

carpet.sav. Dans un exemple courant (Green et Wind, 1973), une société intéressée par la
commercialisation d’un nouveau nettoyeur de tapis souhaite examiner I’influence de cing
critéres sur la préférence du consommateur : la conception du conditionnement, la marque, le
prix, une étiquette Economique et une garantie satisfait ou remboursé. Il existe trois niveaux
de critére pour la conception du conditionnement, suivant I’emplacement de I’applicateur,
trois marques (K2R, Glory et Bissell), trois niveaux de prix et deux niveaux (non ou oui) pour
chacun des deux derniers critéres. Dix consommateurs classent 22 profils définis par ces
critéres. La variable Préférence indique le classement des rangs moyens de chaque profil.
Un rang faible correspond a une préférence élevée. Cette variable refiéte une mesure globale
de préférence pour chaque profil.

carpet_prefs.sav. Ce fichier de données repose sur le méme exemple que celui décrit pour
carpet.sav, mais contient les classements réels issus de chacun des 10 clients. On a demandé
aux consommateurs de classer les 22 profils de produits, du préféré au moins intéressant. Les
variables PREF1 a PREF22 contiennent les identificateurs des profils associés, tels qu’ils
sont définis dans carpet_plan.sav.

catalog.sav. Ce fichier de données contient des chiffres de ventes mensuelles hypothétiques
relatifs a trois produits vendus par une entreprise de vente par correspondance. Les données
relatives a cing variables explicatives possibles sont également incluses.

catalog_seasfac.sav. Ce fichier de données est identique a catalog.sav mais contient en plus
un ensemble de facteurs saisonniers calculés a partir de la procédure de désaisonnalisation,
ainsi que les variables de date correspondantes.

cellularsav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
opérateur téléphonique pour réduire les taux de désabonnement. Des scores de propension au
désabonnement sont attribués aux comptes, de 0 a 100. Les comptes ayant une note égale ou
supérieure a 50 sont susceptibles de changer de fournisseur.

ceramics.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
fabricant pour déterminer si un nouvel alliage haute qualité résiste mieux a la chaleur qu’un
alliage standard. Chaque observation représente un test séparé de I’'un des deux alliages ; le
degré de chaleur auquel 1’alliage ne résiste pas est enregistre.
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cereal.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne un sondage de 880 personnes
interrogées sur leurs préférences de petit-déjeuner et sur leur age, leur sexe, leur situation
familiale et leur mode de vie (actif ou non actif, selon qu’elles pratiquent une activité physique
au moins deux fois par semaine). Chaque observation correspond & un répondant distinct.

clothing_defects.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le processus de controle
qualité observé dans une usine de textile. Dans chaque lot produit a 1’usine, les inspecteurs
prélévent un échantillon de vétements et comptent le nombre de vétements qui ne sont pas
acceptables.

coffee.sav. Ce fichier de données concerne 1’image percue de six marques de café frappé
(Kennedy, Riquier, et Sharp, 1996). Pour chacun des 23 attributs d’image de café frappé,
les personnes sollicitées ont sélectionné toutes les marques décrites par 1’attribut. Les six
marques sont appelées AA, BB, CC, DD, EE et FF a des fins de confidentialité.

contacts.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les listes de contacts d’un groupe
de représentants en informatique d’entreprise. Chaque contact est classé selon le service de
I’entreprise ou il travaille et le classement de son entreprise. Sont également enregistrés le
montant de la derniére vente effectuée, le temps passé depuis la derniére vente et la taille
de I’entreprise du contact.

creditpromo.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
grand magasin pour évaluer I’efficacité d’une promotion récente de carte de crédit. A cette
fin, 500 détenteurs de carte ont été sélectionnés au hasard. La moitié a recu une publicité
faisant la promotion d’un taux d’intérét réduit sur les achats effectués dans les trois mois a
venir. L’autre moitié a re¢u une publicité saisonniere standard.

customer_dbase.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
une société pour utiliser les informations figurant dans sa banque de données et proposer des
offres spéciales aux clients susceptibles d’étre intéressés. Un sous-groupe de la base de
clients a été sélectionné au hasard et a recu des offres spéciales. Les réponses des clients
ont €t¢ enregistrées.

customer_information.sav. Un fichier de données d’hypothése qui contient les informations
postales du client, telles que le nom et 1’adresse.

customer_subset.sav. Un sous-ensemble de 80 observations de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les personnes ciblées par
une campagne de marketing. Ces données incluent des informations démographiques, un
récapitulatif de I’historique d’achat et indiquent si chaque personne a répondu ou non a la
campagne. Chaque observation représente une personne distincte.

customers_new.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les personnes constituant des
cibles potentielles pour une campagne de marketing. Ces données incluent des informations
démographiques et un récapitulatif de I’historique d’achat pour chaque personne. Chaque
observation représente une personne distincte.

debate.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des réponses appariées a une enquéte
donnée aux participants a un débat politique avant et apres le débat. Chaque observation
représente un répondant distinct.

debate_aggregate.sav. 11 s’agit d’un fichier de données d’hypothéese qui rassemble les réponses
dans le fichier debate.sav. Chaque observation correspond a une classification croisée de
préférence avant et aprés le débat.
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demo.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une base de données clients achetée en
vue de diffuser des offres mensuelles. Les données indiquent si le client a répondu ou non a
I’offre et contiennent diverses informations démographiques.

demo_cs_1.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne la premicére mesure entreprise
par une société pour compiler une base de données contenant des informations d’enquéte.
Chaque observation correspond a une ville différente. La région, la province, le quartier
et la ville sont enregistrés.

demo_cs_2.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne la seconde mesure entreprise par
une société pour compiler une base de données contenant des informations d’enquéte. Chaque
observation correspond a un ménage différent issu des villes sélectionnées a la premiére
étape. La région, la province, le quartier, la ville, la sous-division et 1’identification sont
enregistrés. Les informations d’échantillonnage des deux premiéres étapes de la conception
sont également incluses.

demo_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des informations d’enquéte
collectées via une méthode complexe d’échantillonnage. Chaque observation correspond
a un ménage différent et diverses informations géographiques et d’échantillonnage sont
enregistrées.

dmdata.sav. Ceci est un fichier de données d’hypothése qui contient des informations
démographiques et des informations concernant les achats pour une entreprise de marketing
direct. dmdata2.sav contient les informations pour un sous-ensemble de contacts qui ont re¢u
un envoi d’essai, et dmdata3.sav contient des informations sur les contacts restants qui n’ont
pas recu I’envoi d’essai.

dietstudy.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les résultats d’une étude portant sur
le régime de Stillman(Rickman, Mitchell, Dingman, et Dalen, 1974). Chaque observation
correspond a un sujet distinct et enregistre son poids en livres avant et apres le régime, ainsi
que ses niveaux de triglycérides en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le développement d’un nouveau
lecteur DVD. A I’aide d’un prototype, I’équipe de marketing a collecté des données de
groupes spécifiques. Chaque observation correspond a un utilisateur interrogé et enregistre
des informations démographiques sur cet utilisateur, ainsi que ses réponses aux questions
portant sur le prototype.

german_credit.sav. Ce fichier de données provient de I’ensemble de données « German
credit » figurant dans le référentiel Machine Learning Databases (Blake et Merz, 1998) de
I’université de Californie, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Ce fichier de données d’hypothése est le fichier de données
grocery_coupons.sav dans lequel les achats hebdomadaires sont organisés par client distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, le montant
dépensé enregistré est a présent la somme des montants dépensés au cours des quatre
semaines de 1’enquéte.

grocery_coupons.sav. Il s’agit d’un fichier de données d’hypothése qui contient des données
d’enquéte collectées par une chaine de magasins d’alimentation qui chercher a déterminer les
habitudes de consommation de ses clients. Chaque client est suivi pendant quatre semaines
et chaque observation correspond a une semaine distincte. Les informations enregistrées
concernent les endroits ou le client effectue ses achats, la manicre dont il les effectue, ainsi
que les sommes dépensées en provisions au cours de cette semaine.
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guttman.sav. Bell (Bell, 1961) a présenté un tableau pour illustrer les groupes sociaux
possibles. Guttman (Guttman, 1968) a utilisé une partie de ce tableau, dans lequel cinq
variables décrivant des éléments tels que I’interaction sociale, le sentiment d’appartenance a
un groupe, la proximité physique des membres et la formalité de la relation, ont été croisées
avec sept groupes sociaux théoriques, dont les foules (par exemple, le public d’un match de
football), I’audience (par exemple, au cinéma ou dans une salle de classe), le public (par
exemple, les journaux ou la télévision), les bandes (proche d’une foule, mais qui serait
caractérisée par une interaction beaucoup plus intense), les groupes primaires (intimes), les
groupes secondaires (volontaires) et la communauté moderne (groupement lache issu d’une
forte proximité physique et d’un besoin de services spécialisés).

health_funding.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données sur le
financement des soins de santé (montant par groupe de 100 individus), les taux de maladie
(taux par groupe de 10 000 individus) et les visites chez les prestataires de soins de santé (taux
par groupe de 10 000 individus). Chaque observation représente une ville différente.

hivassay.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
laboratoire pharmaceutique pour développer une analyse rapide de détection d’infection HIV.
L’analyse a pour résultat huit nuances de rouge, les nuances les plus marquées indiquant une
plus forte probabilité d’infection. Un test en laboratoire a été effectué sur 2 000 échantillons de
sang, la moitié de ces échantillons étant infectée par le virus HIV et 1’autre moiti¢ étant saine.

hourlywagedata.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les salaires horaires
d’infirmiéres occupant des postes administratifs et dans les services de soins, et affichant
divers niveaux d’expérience.

insurance_claims.sav. Il s’agit d’un fichier de données hypothétiques qui concerne une
compagnie d’assurance souhaitant développer un modele pour signaler des réclamations
suspectes, potentiellement frauduleuses. Chaque observation correspond a une réclamation
distincte.

insure.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une compagnie d’assurance qui étudie
les facteurs de risque indiquant si un client sera amené a déclarer un incident au cours d’un
contrat d’assurance vie d’une durée de 10 ans. Chaque observation figurant dans le fichier
de données représente deux contrats, I’un ayant enregistré une réclamation et 1’autre non,
appariés par age et sexe.

judges.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les scores attribués par des juges
expérimentés (plus un juge enthousiaste) a 300 performances de gymnastique. Chaque ligne
représente une performance distincte ; les juges ont examiné les mémes performances.

kinship_dat.sav. Rosenberg et Kim (Rosenberg et Kim, 1975) se sont lancés dans 1’analyse

de 15 termes de parenté (cousin/cousine, fille, fils, frére, grand-meére, grand-pére, meére,
neveu, ni¢ce, oncle, peére, petite-fille, petit-fils, sceur, tante). Ils ont demandé a quatre groupes
d’étudiants (deux groupes de femmes et deux groupes d’hommes) de trier ces termes en
fonction des similarités. Deux groupes (un groupe de femmes et un groupe d’hommes) ont été
invités a effectuer deux tris, en basant le second sur un autre critére que le premier. Ainsi, un
total de six “sources” a été obtenu. Chaque source correspond a une matrice de proximité

15 x 15, dont le nombre de cellules est égal au nombre de personnes dans une source moins le
nombre de fois ot les objets ont été partitionnés dans cette source.

kinship_ini.sav. Ce fichier de données contient une configuration initiale d’une solution
tridimensionnelle pour kinship_dat.sav.
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kinship_var.sav. Ce fichier de données contient les variables indépendantes sexe, génér(ation)
et degré (de séparation) permettant d’interpréter les dimensions d’une solution pour
kinship_dat.sav. Elles permettent en particulier de réduire 1’espace de la solution a une
combinaison linéaire de ces variables.

marketvalues.sav. Ce fichier de données concerne les ventes de maisons dans un nouvel
ensemble a Algonquin (Illinois) au cours des années 1999-2000. Ces ventes relévent des
archives publiques.

nhis2000_subset.sav.Le NHIS (National Health Interview Survey) est une enquéte de

grande envergure concernant la population des Etats-Unis. Des entretiens ont lieu avec

un échantillon de ménages représentatifs de la population américaine. Des informations
démographiques et des observations sur 1’état de santé et le comportement sanitaire sont
recueillies auprés des membres de chaque ménage. Ce fichier de données contient un
sous-groupe d’informations issues de I’enquéte de 2000. National Center for Health Statistics.
National Health Interview Survey, 2000. Fichier de données et documentation d’usage public.
ftp://ftp.cdc.govipub/Health SatisticsNCHS Datasets/NHIS/2000/. Accés en 2003.

ozone.sav. Les données incluent 330 observations portant sur six variables météorologiques
pour prévoir la concentration d’ozone a partir des variables restantes. Des chercheurs
précédents (Breiman et Friedman, 1985), (Hastie et Tibshirani, 1990), ont décelé parmi ces
variables des non-lin€arités qui pénalisent les approches standard de la régression.

pain_medication.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les résultats d’un essai
clinique d’un remede anti-inflammatoire traitant les douleurs de I’arthrite chronique. On
cherche notamment a déterminer le temps nécessaire au médicament pour agir et les résultats
qu’il permet d’obtenir par rapport a un médicament existant.

patient_los.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les dossiers médicaux de patients
admis a I’hopital pour suspicion d’infarctus du myocarde suspecté (ou « attaque cardiaque »).
Chaque observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son séjour a 1’hopital.

patlos_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les dossiers médicaux d’un
échantillon de patients sous traitement thrombolytique aprés un infarctus du myocarde.
Chaque observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
lies a son séjour a 1’hopital.

polishing.sav. 11 s’agit du fichier de données du « Nambeware Polishing Times » de la Data
and Story Library. Il concerne les mesures qu’entreprend un fabricant de vaisselle en métal
(Nambe Mills, Santa Fe, Nouveau-Mexique) pour planifier sa production. Chaque observation
représente un article différent de la gamme de produits. Le diamétre, le temps de polissage, le
prix et le type de produit sont enregistrés pour chaque article.

poll_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
enquéteur pour déterminer le niveau de soutien du public pour un projet de loi avant
législature. Les observations correspondent a des ¢lecteurs enregistrés. Chaque observation
enregistre le comté, la ville et le quartier ou habite I’¢lecteur.

poll_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothese contient un échantillon des électeurs
répertoriés dans le fichier poll_cs.sav. L’échantillon a été prélevé selon le plan spécifié dans le
fichier de plan poll.csplan et ce fichier de données enregistre les probabilités d’inclusion et les
pondérations d’échantillon. Toutefois, ce plan faisant appel a une méthode d’échantillonnage
de probabilité proportionnelle a la taille (PPS — Probability-Proportional-to-Size), il existe
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également un fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (poll_jointprob.sav).
Les variables supplémentaires correspondant a la répartition démographique des électeurs et a
leur opinion sur le projet de loi proposé ont été collectées et ajoutées au fichier de données
une fois 1’échantillon prélevé.

property_assess.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un contrdleur au niveau du comté pour maintenir les évaluations de valeur de propriété a jour
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés vendues dans le
comté au cours de 1’année précédente. Chaque observation du fichier de données enregistre
la ville ou se trouve la propriété, I’évaluateur ayant visité la propriété pour la dernicre fois,
le temps €coulé depuis cette évaluation, 1’évaluation effectuée a ce moment-l1a et la valeur
de vente de la propriété.

property_assess_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un contréleur du gouvernement pour maintenir les évaluations de valeur de propriété a jour
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés de 1’état. Chaque
observation du fichier de données enregistre le comté, la ville et le quartier ou se trouve la
propriété, le temps écoulé depuis la derniére évaluation et 1’évaluation alors effectuée.

property_assess_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient un échantillon
des propriétés répertoriées dans le fichier property_assess cs.sav. L’échantillon a été
prélevé selon le plan spécifié dans le fichier de plan property _assess.csplan et ce fichier de
données enregistre les probabilités d’inclusion et les pondérations d’échantillon. La variable
supplémentaire Valeur courante a été collectée et ajoutée au fichier de données une fois
I’¢échantillon prélevé.

recidivism.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend une
agence administrative d’application de la loi pour interpréter les taux de récidive dans la
juridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste et enregistre les informations
démographiques qui lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis, ainsi que
le temps écoulé jusqu’a la seconde arrestation si elle s’est produite dans les deux années
suivant la premiére.

recidivism_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures
qu’entreprend une agence administrative d’application de la loi pour interpréter les taux de
récidive dans la juridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste libéré suite

a la premiére arrestation en juin 2003 et enregistre les informations démographiques qui

lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis et les données relatives a la
seconde arrestation, si elle a eu lieu avant fin juin 2006. Les récidivistes ont été choisis dans
plusieurs départements échantillonnés conformément au plan d’échantillonnage spécifi¢ dans
recidivism_cs.csplan. Ce plan faisant appel a une méthode d’échantillonnage de probabilité
proportionnelle a la taille (PPS - Probability proportional to size), il existe également un
fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav.Un fichier de données d’hypothése qui contient les données de transaction
d’achat, y compris la date d’achat, le/les élément(s) acheté(s) et le montant monétaire pour
chaque transaction.

salesperformance.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1I’évaluation de deux
nouveaux cours de formation en vente. Soixante employés, divisés en trois groupes, regoivent
chacun une formation standard. En outre, le groupe 2 suit une formation technique et le
groupe 3 un didacticiel pratique. A 1’issue du cours de formation, chaque employé¢ est testé et
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sa note enregistrée. Chaque observation du fichier de données représente un stagiaire distinct
et enregistre le groupe auquel il a été assigné et la note qu’il a obtenue au test.

satisf.sav. Il s’agit d’un fichier de données d’hypothése portant sur une enquéte de satisfaction
effectuée par une société de vente au détail au niveau de quatre magasins. Un total de
582 clients ont été interrogés et chaque observation représente la réponse d’un seul client.

screws.sav.Ce fichier de données contient des informations sur les descriptives des vis, des
boulons, des écrous et des clous.(Hartigan, 1975).

shampoo_ph.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le processus de contrdle qualité
observé dans une usine de produits capillaires. A intervalles réguliers, six lots de sortie
distincts sont mesurés et leur pH enregistré. La plage cible est 4,5-5,5.

ships.sav. Il s’agit d’un ensemble de données présenté et analysé ailleurs (McCullagh et

al., 1989) et concernant les dommages causés a des cargos par les vagues. Les effectifs
d’incidents peuvent étre modélisés comme des incidents se produisant selon un taux de
Poisson en fonction du type de navire, de la période de construction et de la période de service.
Les mois de service totalisés pour chaque cellule du tableau formé par la classification croisée
des facteurs fournissent les valeurs d’exposition au risque.

site.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend une société
pour choisir de nouveaux sites pour le développement de ses activités. L’entreprise a fait
appel a deux consultants pour évaluer séparément les sites. Ces consultants, en plus de fournir
un rapport approfondi, ont classé chaque site comme constituant une éventualité « bonne »,

« moyenne » ou « faible ».

smokers.sav. Ce fichier de données est extrait de 1’étude National Household Survey of
Drug Abuse de 1998 et constitue un échantillon de probabilité des ménages américains.
(http://dx.doi.org/10.3886/| CPSR02934) Ainsi, la premiére étape dans 1’analyse de ce fichier
doit consister a pondérer les données pour refléter les tendances de population.

stroke_clean.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état d’une base de données
médicales une fois celle-ci purgée via des procédures de 1I’option Validation de données.

stroke_invalid.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état initial d’une base de
données médicales et comporte plusieurs erreurs de saisie de données.

stroke_survival. Ce fichier de données d’hypothése concerne les temps de survie de patients
qui quittent un programme de rééducation a la suite d’un accident ischémique et rencontrent
un certain nombre de problémes. Apres 1’attaque, 1I’occurrence d’infarctus du myocarde,
d’accidents ischémiques ou hémorragiques est signalée, et le moment de 1’événement
enregistré. L’échantillon est tronqué a gauche car il n’inclut que les patients ayant survécu
durant le programme de rééducation mis en place suite a une attaque.

stroke_valid.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état d’une base de données
médicales une fois les valeurs vérifiées via la procédure Validation de données. Elle contient
encore des observations anormales potentielles.

survey_sample.sav. Ce fichier de données concerne des informations d’enquéte dont des
données démographiques et des mesures comportementales. Il est basé sur un sous-ensemble
de variables de la 1998 NORC General Social Survey, bien que certaines valeurs de données
aient été modifiées et que des variables supplémentaires fictives aient été ajoutées a titre de
démonstration.
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telco.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend une société
de télécommunications pour réduire les taux de désabonnement de sa base de clients.
Chaque observation correspond a un client distinct et enregistre diverses informations
démographiques et d’utilisation de service.

telco_extra.sav. Ce fichier de données est semblable au fichier de données telco.sav mais

les variables de permanence et de dépenses des consommateurs transformées log ont été
supprimées et remplacées par des variables de dépenses des consommateurs transformées log
standardisées.

telco_missing.sav. Ce fichier de données est un sous-ensemble du fichier de données telco.sav
mais certaines des valeurs de données démographiques ont été remplacées par des valeurs
manquantes.

testmarket.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une chaine de fast foods et ses
plans marketing visant & ajouter un nouveau plat a son menu. Trois campagnes étant possibles
pour promouvoir le nouveau produit, le nouveau plat est introduit sur des sites sur plusieurs
marchés sélectionnés au hasard. Une promotion différente est effectuée sur chaque site et les
ventes hebdomadaires du nouveau plat sont enregistrées pour les quatre premiéres semaines.
Chaque observation correspond a un site-semaine distinct.

testmarket_1month.sav. Ce fichier de données d’hypothése est le fichier de données
testmarket.sav dans lequel les ventes hebdomadaires sont organisées par site distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, les ventes
enregistrées sont a présent la somme des ventes réalisées au cours des quatre semaines de
I’enquéte.

tree_car.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données démographiques et de
prix d’achat de véhicule.

tree_credit.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données démographiques
et d’historique de prét bancaire.

tree_missing_data.sav Ce fichier de données d’hypothése concerne des données
démographiques et d’historique de prét bancaire avec un grand nombre de valeurs manquantes.

tree_score_car.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne des données démographiques
et de prix d’achat de véhicule.

tree_textdata.sav. Ce fichier de données simples ne comporte que deux variables et vise
essentiellement a indiquer 1’état par défaut des variables avant affectation du niveau de
mesure et des étiquettes de valeurs.

tv-survey.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une enquéte menée par un studio
de télévision qui envisage de prolonger la diffusion d’un programme ou de 1’arréter. On

a demandé a 906 personnes si elles regarderaient le programme dans diverses situations.
Chaque ligne représente un répondant distinct et chaque colonne une situation distincte.

ulcer_recurrence.sav. Ce fichier contient des informations partielles d’une enquéte visant a
comparer ’efficacité de deux thérapies de prévention de la récurrence des ulcéres. Il fournit
un bon exemple de données censurées par intervalle et a été présenté et analysé ailleurs
(Collett, 2003).
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ulcer_recurrence_recoded.sav. Ce fichier réorganise les informations figurant dans le fichier
ulcer_recurrence.sav pour que vous puissiez modéliser la probabilité d’événement pour
chaque intervalle de I’enquéte plutdt que la probabilité d’événement de fin d’enquéte. 1l a été
présenté et analysé ailleurs (Collett et al., 2003).

verd1985.sav. Ce fichier de données concerne une enquéte (Verdegaal, 1985). Les réponses de
15 sujets a 8 variables ont été enregistrées. Les variables présentant un intérét sont divisées
en trois ensembles. Le groupe 1 comprend I’age et la situation familiale, le groupe 2 les
animaux domestiques et la presse, et le groupe 3 la musique et I’habitat. A la variable animal
domestique est appliqué un codage nominal multiple et & &ge, un codage ordinal ; toutes les
autres variables ont un codage nominal simple.

virus.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
fournisseur de services Internet pour déterminer les effets d’un virus sur ses réseaux. Il a suivi
le pourcentage (approximatif) de trafic de messages électroniques infectés par un virus sur ses
réseaux sur la durée, de la découverte a la circonscription de la menace.

wheeze_steubenville.sav. 11 s’agit d’un sous-ensemble d’une enquéte longitudinale des effets
de la pollution de I’air sur la santé des enfants (Ware, Dockery, Spiro 111, Speizer, et Ferris Jr.,
1984). Les données contiennent des mesures binaires répétées de ’état asthmatique d’enfants
de la ville de Steubenville (Ohio), agés de 7, 8, 9 et 10 ans, et indiquent si la mére fumait

au cours de la premiére année de 1’enquéte.

workprog.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne un programme de 1’administration
visant a proposer de meilleurs postes aux personnes défavorisées. Un échantillon de
participants potentiels au programme a ensuite ét¢ prélevé. Certains de ces participants ont
été sélectionnés au hasard pour participer au programme. Chaque observation représente un
participant au programme distinct.
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