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METHODE POUR L'ANALYSE DE PLUSIEURS GROUPES DE
VARIABLES — APPLICATION A LA CARACTERISATION
DE VINS ROUGES DU VAL DE LOIRE

B. ESCOFIER (*) J. PAGES(**)

1. INTRODUCTION

Nous proposons ici une méthode d’analyse de tableaux de données croisant
un ensemble d’individus et plusieurs groupes de variables. Il est trés courant d’étu-
dier ce type de tableaux qui peuvent comprendre des variables numériques, ou des
variables qualitatives. L’unité d’un groupe provient de ce que les variables qui le
constituent se référent 4 un méme théme, 4 une méme date. . .

Dans 'exemple qui nous guidera au cours de cette présentation, les individus
sont 19 vins proposés a des dégustateurs professionnels. Ces vins sont jugés selon
21 critéres qui se rapportent aux trois sens de la vue, de ’odorat et du goiit. Le
nombre de critéres pour chacun de ces trois sens est respectivement de 5, 9 et 7.
Le tableau étudié prend en compte les moyennes des “notes” attribuées a ces
vins par les 24 dégustateurs.

Les questions que I’on peut se poser devant ce type de tableau sont diverses -
et ont donné lieu & des méthodes trés différentes. Citons par exemple I’analyse
multicanonique (Carroll), la méthode STATIS (Escoufier) [4 et 6].

Nous abordons I’ensemble de ces questions, et proposons une solution op-
timale (en un certain sens) d chaque probléme. Nous aboutissons 4 une méthode
unique, basée sur une anlayse en composante principale du tableau de données.
Dans cette analyse, pour €quilibrer le role des groupes de variables, chacun d’entre
eux est pondéré. Les résultats obtenus permettent en particulier une représentation
graphique cohérente : ,

— du nuage d’individus (ici les vins) défini par I’ensemble des variables ;

— de nuages d’individus définis par chaque groupe de variables (ici 3 nuages);
— du nuage des variables ;

— de points (ici 3) représentant chaque groupe de variables.

L’exposé complet de la méthode se trouve dans [3]. Nous nous contentons ici
d’en exposer les principes et de commenter un exemple d’application.
2. NOTATIONS

Le tableau de données X croise un ensemble d’individus noté I, et un en-

semble de variables noté K. Ce dernier est divisé en J groupes notés K;, définissant
ainsi J sous tableaux notés X.

(*) IRISA, Campus de Beaulieu, avenue du Général Leclerc, 35042 Rennes Cédex.
(**) ENSAR, 69 route de Saint Brieuc, 35042 Cédex.
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K (variables)

1 i o
(individus)

ex : les vins.

RKS

ex : les vins jugés uniquement - j
d'aprés l'odorat. M

A chaque groupe de variables K;, correspond un nuage d’individus situé dans
Iespace RKi. On note 9] ce nuage et il le point représentant i dans ce nuage.

Des poids peuvent étre affectés aux individus et aux variables. Nous notons
respectivement D et M les matrices diagonales des poids p; des individus et des
poids my des variables et M; la matrice diagonale des poids des variables du groupe

Kj-

Nous notons W; le produit XMX ou X] est la transposée de X;. Clest la
matrice d’inertie du nuage des vanables du groupe K;. Nous notons de méme
W= XMX'. -

3. COMPARAISON DES NUAGES D’INDIVIDUS A L’AIDE D'UNE REPRE-
SENTATION SIMULTANEE

Dans I’exemple, nous sommes en présence de 3 nuages représentant les
19 vins jugés selon des critéres visuels, olfactifs et gustatifs. Un des problémes
posés dans I’étude de ce type de tableau est la comparaison de ces nuages. Plus
précisément, on souhaite savoir si, généralement, deux vins proches du point de
vue de I’oeil le sont aussi du point de vue du nez et du gott. Si cette situation est
réalisée, il sera intéressant de mettre en évidence des exceptions. Une autre fagon
d’aborder ce probléme consiste d rechercher des dimensions communes a ces trois
nuages (i.e. des “facteurs communs™).

Une représentation simultanée de ces trois nuages sur des espaces de petite
dimension permet de répondre en partie & ces questions, 4 condition que cette
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représentation posséde certaines qualités. Plus précisément il est possiole de dégager
4 propriétés essentielles pour qu’une telle représentation simultanée soit utilisable :

P(1) La représentation de chaque nuage d’individus doit étre une projection de ce
nuage.

P(2) La qualité de représentation de chacun de ces nuages doit €tre assez bonne ;
cette qualité est mesurée par le pourcentage d’inertie extrait par la projec-
tion.

P(3) Les points représentant le méme individu dans chacun des nuages doivent
étre assez proches. Ceci permet de dégager des facteurs communs, s’il en
existe, et de faciliter la comparaison des positions des individus dans les dif-
férents nuages.

Il est évident que les deux derniéres propriétés ne peuvent généralement
pas €tre optimisées simultanément et qu’il faudra trouver un compromis entre
elles. En effet, la meilleure qualité de représentation de chacun des nuages sur un
plan est donnée par les deux premiers facteurs de I’analyse des variables de son
groupe. La superposition de ces plans ne permet pas de comparer facilement les
nuages : une ressemblance peut €tre masquée par une rotation ou une inversion
dans 'ordre des facteurs. A 'opposé, une representation ou tous les points seraient
confondus optimiserait la propriété P(3) mais n’aurait aucun intérét.

P(4) Pour faciliter la comparaison des nuages, surtout s’ils sont assez nombreux,
il est nécessaire qu’apparaisse aussi la projection d’un nuage “moyen”
compromis entre tous les nuages. Pour que ce nuage joue bien son réle de
compromis il faut que chacun de ses points soit projeté au centre de gravité
des points homologues de tous les nuages.

Solution proposée

Considérons I'espace RK engendré par I'ensemble de toutes les variables.
Cet espace, muni de la métrique diagonale des poids des variables. est la somme
directe de J sous-espaces, isomorphes aux espaces RXi, et orthogonaux entre
eux. Il est ainsi poss:ble de plonger les J nuages. 97. s1tues dans les R¥J, dans le
méme espace RK. Cette représentation est artlﬁmelle puisque ces nuages evoluent
dans des sous-espaces orthogonaux entre eux, mais servira de base 4 leur représen-
tation simultanée.

Dans cet espace RK, nous pouvons construire un nuage moyen noté JCf
compromis entre les J nuages. Le point i* représentant un individu i dans ce nuage
moyen est situé au barycentre des J points il représentant i dans les nuages.%’

P
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Pour obtenir une représentation simultanée desf')'Z’ dans un espace de petite
dimension, nous allons les projeter sur un sous-espace de RX. La propriété P(1)
sera ainsi automatiquement vérifiée et la projection du nuage moyen sur ce méme
sous espace assure la réalisation de la propriété P(4). Ce principe étant acqms
seules les propriétés P(2) et P(3) induisent le choix du sous-espace de RX. Or,
ces propriétés peuvent s’exprimer en termes d’inertie. Une bonne qualité de repré-
sentation des I} (propriété P(2))implique que linertie de leur projection soit
grande ; il faut donc que l'inertie de 'union de ces nuages soit grande. L’inertie
de ce gros nuage comprenant I x J points peut se décomposer selon le théoréme de
Huyghens, en une inertie inter et une inertie intra. L’'inertie inter est Iinertie des
centres de grav1te des J points i/ représentant le méme individu, soit I’inertie du
nuage moyen 9’6 L’inertie intra est I'inertie de ces points iJ autour de leur centre
de gravité i*. Pourque ces points soient proches entre eux (propriété P(3)), il faut
rendre cette inertie “intra” faible.

Pour rendre 4 la fois I'inertie totale grande et Iinertie intra faible nous choisis-

sons les sous-espaces rendant maximum l'inertie inter. Puisque cette inertie inter
est celle du nuage I, nous projeterons les 9"(’ et I sur les sous espaces engen-
drés par les premiers axes d’inertie de I(}'.

La solution numérique est trés simple. En effet, .9'6’; se confond, au facteur
d’homothétie 1/J prés, avec le nuage associé 4 I’ensemble de toutes les variables.
L’analyse revient 4 réaliser Y’analyse en composantes principales (s’il s’agit de
variables numériques) du tableau X et 4 projeter en €léments supplémentaires
les individus i’.

Pour étre réellement utilisable, cette représentation simultanée doit étre
complétée par des indices mesurant les qualités des représentations des nuages et
leur ressemblance. Nous en présenterons quelques uns dans le commentaire de
Iexemple.

Remarque 1

La projection du nuage moyen sur, up, axe u sécrit, au facteur 1/J prés,
= XMu. Celle d’'un nuage 9”(.’ séerit Gl = X,Mu ol X; est un tableau de dimen-
snon I x K constitué par X; complete par des zéros.

Si u est un axe d’inertie, la dualité de I’analyse en composantes principales
permet d’écrire le vecteur normé u en fonction de &
u=(1/AN)XDF

o1 X’ est le transposé de X et X la valeur propre associée 4 i et u.

Dou: '
§' = 1N XMX'DF

= (/) W,D&
Ainsi, la projection du nuage.‘f??,j dans RX sinterpréte dans Iespace R!

associé au méme tableau: a un ooetﬁcnent prés, on applique I'opérateur W;D
aux composantes principales.

Remarque 2

Si u; est la projection de u sur le sous espace RKj et 6; 'angle entre u et u,
alors la projection §i’ de 3’6’ sur u est égale, au coefficient cos 6; prés, 4 sa pro-

jection sur u;.

46 Revue de Statistique Appliquée, 1983, vol. XXX, n° 2



Bien que la qualité de représentation deml’ soit meilleure sur u; que sur
u, cest la projection sur u qui est utilisée dans la representatlon simultanée. En
effet : les projections sur RXJ de deux axes orthogonaux u et u’ ne sont générale-
ment pas orthogonales ; d’autre part, les projections sur les u; ne vérifient pas la
propriété P(3) et n’optimisent pas P(4).

Remarque 3

Dans le cas de groupes réduits 4 une seule variable, la méthode proposée
dans ce paragraphe est identique a une analyse en composantes principales normée.

4. COMPARAISON DES NUAGES DE VARIABLES

Le paragraphe précédent nous a conduit 4 une analyse en composantes prin-
cipales de I’ensemble des variables. Cette analyse inclut une représentation des
variables qui permet d’étudier les corrélations entre variables de méme groupe
mais aussi entre variables de groupes différents. On effectue ainsi une compa-
raison point par point des nuages de variables.

Une autre approche, consiste d caractériser les groupes de variables par
leurs composantes principales.

Une A.CP. de ces composantes, pondérées par leur inertie, est un moyen
efficace pour comparer les groupes de variables. Or, cette analyse est équivalente
d celle de I'ensemble des variables. Il suffit donc d’introduire les composantes
principales des groupes de variables en tant qu’élément supplémentaire de I'ana-
lyse de ’'ensemble des variables.

5. ANALYSE DES LIAISONS ENTRE LES GROUPES DE VARIABLES

Nous adoptons maintenant un tout autre point de vue: celui de lanalyse
canonique généralisée, dont le but est de rechercher des combinaisons linéaires
des variables de chaque groupe les plus liées entre elles. La technique la plus clas-
sique, basée sur une idée de Carroll [1 et 5] passe par I'intermédiaire de variables
générales liées 4 I’ensemble des groupes. La mesure de liaison entre une variable
et un groupe est le coefficient de corrélation multiple. La premiére variable
générale est la variable rendant maximum la somme des carrés des corrélations
multiples ; on calcule ensuite les combinaisons linéaires des variables de chaque
groupe les plus corrélées 4 cette variable générale ; on itére alors le procédé en
ajoutant une contrainte d’orthogonalité sur les variables générales.

Le choix du coefficient de corrélation multiple comme mesure de liaison
présente quelques inconvénients car il ne tient compte que du sous-espace de
R! engendré par les variables du groupe. Ainsi par exemple, les variables u et u’
du graphique ci-dessous ont le méme coefficient de corrélation multiple avec les
variables (v, , v, ) bien que u’ soit trés peu lié 4 ces variables.

D’autre part lorsque v, et v, sont trés corrélées, le sous espace engendré,
et par voie de conséquence le ccefficient de corrélation multiple avec une variable
quelconque est trés instable.
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C’est pourquoi, nous proposons de suivre la démarche de Carroll en rem-
plagant le carré du ccefficient de corrélation multiple par une autre mesure pour
apprécier la liaison entre une variable u et un ensemble de variables {v, /k = 1 K}
cette mesure s’écrit :

Liaison [u,(v,,v,,... ij)] = 2 inertie des projections des v, sur u
kEK;
= ¥ 2
=Y mlu,v) (1)
kEK;
Cette mesure croit lorsque u, 4 angle égal avec le sous espace engendré par

les v, s’approche d’une direction de grande inertje des v, . Elle est beaucoup plus
stable que la corrélation multiple.

La solution de cette analyse multicanonique particuliére est trés simple ;
la variable qui maximise la somme des liaisons (telles que nous venons de les
définir) avec tous les groupes est clairement la premiére composante principale
de I'ensemble des variables. L’itération avec contrainte d’orthogonalité conduit
aux composantes principales suivantes.

Nous aboutissons @ la méthode proposée au paragraphe 3 qui se trouve
ainsi enrichie d’une autre interprétation et complétée par un indice de liaison
entre une composante et un groupe.

Les composantes principales sont les vecteurs propres de la matrice WD ou
W est la somme des J matrices d’inertie W,. L’opérateur associ€ WD est donc la
somme des opérateurs W;D. Or, dans l'analyse multicanonique classique, les
variables générales sont les vecteurs propres de la somme des opérateurs de projec-
tions orthogonales sur les sous espaces engendrés par les variables de chaque groupe.
Le changement d’indice de liaison se traduit donc par le remplacement par les W;D
de ces opérateurs de projections orthogonales que nous notons P;.

Dans la deuxiéme phase de I'analyse canonique généralisée au sens de Carroll,
on applique aux variables générales les opérateurs de projection P;; on obtient
ainsi les combinaisons linéaires de variables de chaque groupe les plus corrélées
aux variables générales. Dans la méthode que nous proposons, nous choisissons,
d la deuxiéme phase, d’appliquer aux variables générales les opérateurs W;D. Ce
choix se justifie par plusieurs raisons :

e déja dans la premiére phase nous avons indiqué les réles paralléles joués
par les opérateurs P; et W;D dans la méthode de Carroll et celle que nous pro-
posons.

e en appliquant I'opérateur W;D plut6t que P;, on obtient des variables qui
représentent mieux les groupes.

En effet, on peut montrer que W;Du correspond 4 une direction de plus
grande inertie que P.u. (sauf dans le cas extréme ou P.u est colinéaire 4 un vec-
teur propre de W;D, auquel cas P;u et W, Du ont des directions identiques).
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Rappelons que c’est un souci analogue qui nous a guidé dans le choix de la
mesure de liaison utilisée dans la premiére phase.

e les variables obtenues s’interprétent, 4 un facteur d’homothétie prés, comme
les coordonnées des points dunuage 9’(’1 dans la représentation décrite au para-
graphe 3. (le résultat y est démontré dans la remarque située a la fin de ce para-
graphe).

Ceci permet d’associer & P'analyse des liaisons des groupes une représen-
tation simultanée des nuages jouissant en elle méme de bonnes propriétés et ré-
ciproquement.

6. COMPARAISON GLOBALE DES GROUPES DE VARIABLES

Un point de vue encore différent réside dans la comparaison globale des
groupes de variables : quels sont les groupes qui se ressemblent ? Certains groupes
peuvent-ils étre considérés comme intermédiaires entre deux autres ?

Cette comparaison globale nécessite la définition d’une mesure de distance
ou de liaison entre groupes. Or, il existe une mesure bien adaptée qui peut d’ail-
leurs étre introduite de multiples fagons : par exemple, on choisira de représenter
chaque groupe de variables K; par la matrice W, qui s’interpréte, 4 la fois, comme
la matrice des produits scalaires entre les points du nua Fe 31’ et comme la ma-
trice d’inertie du nuage des vanables K; dans 'espace R". Les matrices W; appar-
tiennent a un espace de dimension 12 que nous noterons R!2 et que I'on munit du
produit scalaire induit par le produit scalaire D de R!. Soit :

(Wj, Wj:) = trace (WjDWj.D)

Les matrices W; auxquelles nous nous intéressons sont toujours positives
ou semi définies positives, ce produit scalaire est toujours positif pour ce type
de matrices.

2
r! R!
roupe § -

e ITRY —
roupe {1 ——

Ce produit scalaire constitue une mesure de liaison entre les groupes de
variables. Il suffit, pour s’en convaincre de considérer les deux cas particuliers
suivants :

—si chacun des groupes ne comporte qu’une variable centrée réduite, il
conduit au carré de leur coefficient de corrélation.
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—si I'un des groupes est réduit 4 une variable centrée réduite, il conduit
a la mesure de liaison utilisée au paragraphe précédent.

Dans le contexte d’analyse factorielle qui est le notre, afin de comparer
facilement les pomts W., il est naturel de les projeter sur un sous-espace de petlte
dimension de R'?. Un ajustement au moindre carré des W;, équivalent 4 une
analyse en composantes principales, donne une bonne idée des distances entre
les W; mais aucun élément d’interprétation de ces distances.

Afin d’obtenir des éléments d’interprétation en termes de variables (ou
d’individus) nous rproposons de projeter les W; sur un sous-espace engendré par
des éléments de R'? d’un type trés particulier : des matrices associées a un groupe
de variables composé d’un seul élément. Ainsi chaque vecteur de base du sous-
espace (dans R'?) correspondra  une variable (dans R!) et les proximités des pro-
jections de W; s’interpréteront en s’appuyant sur ces variables.

Nous chercherons donc un premier vecteur de R noté Z, associ€ a4 un
unique vecteur centré normé de R! noté z, (Z; =z, D z)). Le critére d’ajustement
au moindre carré conduirait 4 chercher un vecteur Z; rendant maximum la somme
des carrés des projections des W; associés aux J groupes de variables K;. Nous
avons préféré rendre maximum la somme de ces projections. Ceci est licite puisque,
le produit scalaire entre W; et Z, est positif et permet d’assurer la cohérence avec
les autres points de vue. En effet, la projection de W; sur Z, vaut :

(W;, 2= Y my (v ,zy
kEKj

Si Z, rend maximum la somme des projections des W;(1 <j <1J), alors
z, rend maximum la somme de Iinertie des projections des vy (k € K). Le vecteur
z; est donc la premiére composante principale de I'ensemble des variables et la
coordonnées de W; sur Z, est €gale 4 la contribution du groupe de variables j
i I'inertie de cette composante.

La recherche d’un vecteur Z, de R, orthogonal 4 Z,, associ€ 4 un unique
vecteur z, de RI, optimisant le méme critére conduit de la méme fagon 4 la seconde
composante principale etc. L’analyse proposée est donc parfaitement liée aux
autres points de vue et le calcul des projections des W; se déduit des résultats de
I’A.C.P.

Les projections des W; sur le sous-espace de R défini ci-dessus, étant des
combinaisons lin€aires d’ une méme suite de vecteurs de RI? associés chacun a une
variable, sont des sommes pondérées de produits scalaires induit chacun par une
seule variable.

Nous rejoignons ainsi un tout autre aspect de la comparaison de tableaux,
celui qui est proposé dans le modéle INDSCAL (2] ou 'on cherche 4 décomposer
un ensemble de matrices de proximités (ou de produits scalaires) suivant des fac-
teurs qui leurs sont communs.

La méthode proposée fournit une interprétation géométrique de la formali-
sation et de I’estimation des paramétres du modéle INDSCAL : les variables définis-
sant le sous espace de R sur lequel on projette les W; constituent les facteurs
communs ; les coordonnées des W; sont les poids affectés par chacun des W; a ces
facteurs.
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7. LA PONDERATION DES GROUPES DE VARIABLES

Quel que soit le point de vue adopté lors du traitement du type de tableau
auquel nous intéressons, il se pose un probléme essentiel non abordé jusqu’ici :
la pondération des groupes de variables, indispensable pour équilibrer le réle des
différents groupes dans I’analyse (en particulier lorsque le nombre de variables
varie beaucoup d’un groupe i P'autre).

Nous proposons de pondérer les variables d’un groupe par un méme coeffi-
cient : 'inverse de la plus grande valeur propre de I’analyse de ce groupe. Cette
pondération a pour effet de rendre égale 4 1 Pinertie maximum dans une direction
donnée des nuages K; de variables (ou 94 d’individus).

Avec cette pondération, un groupe composé de deux variables trés corrélées
sera presque équivalent 4 un groupe d’une seule variable, alors qu’un groupe composé
de deux variables non corrélées conservera une inertie égale 4 1 dans les deux
directions orthogonales, et donc une inertie totale égale a 2.

Selon les aspects de la méthode proposée que I'on considére, cette pondé-
ration sert toujours le méme objectif mais de maniére différente :

a) Dans la représentation simultanée, elle intervient dans la définition du
nuage moyen : le role maximum d’un nuage G} dans une direction donnée est
égalisé. Bien entendu, si un nuage a plus de dimensions significatives que les autres,
il influera sur plus de dimensions du nuage moyen. La pondération joue aussi un
réle direct sur la représentation des9(/i. En effet, cette pondération se traduit
dans la métrique M de RK, et sur les nuages par une homothétie. Elle a, sur ces
nuages, un effet de normalisation (basée sur la direction de plus grande inertie)
qui facilite la comparaison.

b) Si I'on considére I'analyse en composantes principales de I’ensemble
des variables en elle méme, la pondération équilibre le réle des différents groupes
dans la détermination des facteurs. La détermination d’un facteur s’appuyant
seulement sur linertie dans une direction donnée, il est naturel de normaliser
cette derniére pour équilibrer le role des différents groupes.

c) Dans P’analyse des liaisons (analyse multicanonique). cette pondération
rend égale 4 1 la liaison maximum entre une variable et un groupe (la variable
la plus liée au groupe est la premiére composante principale du groupe). Il est
clair que, de ce point de vue encore, la pondération équilibre le role des différents
groupes. En outre, la valeur de cette liaison devient interprétable puisqu’elle est
comprise entre z€ro et un.

d) Dans la comparaison globale des groupes, la contrainte que nous imposons
sur le sous-espace sur lequel nous projetons les W; est telle que, seule I'inertie des
nuages dans une direction donnée joue un role dans la détermination du sous
espace. Il est donc normal, pour équilibrer le réle des groupes, d’égaliser I'inertie
maximum dans une direction donnée. Dans 'optique du modéle INDSCAL, les
facteurs communs étant normés, le poids maximum pouvant étre effecté 4 un
facteur par un groupe est égal 4 1. (le facteur serait alors la premiéré composante
principale du groupe). Comme pour la mesure de liaison, la borne supérieure du
poids fixée permet d’interpréter directement la valeur des poids.
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8. CAS DES VARIABLES QUALITATIVES

Jusqu’ici nous n’avons parlé que d’analyse en composantes principales en
nous limitant implicitement au cas de variables numériques. Or les idées présentées
peuvent étre appliquées aux variables qualitatives.

Y

Une variable qualitative est équivalente a4 une partition de I’ensemble des
individus. Elle est représentée par I’ensemble des variables indicatrices des classes
de cette partition ou par le sous espace de R! qu’elles engendrent. Un ensemble
de variables qualitatives est ainsi codé sous forme d’un tableau disjonctif complet.

Ce type de tableau est traité classiquement par I’analyse des correspondances,
appelée alors analyse des correspondances multiples. Les facteurs sur les individus
pourraient étre obtenus par une analyse en composantes principales, 4 condition
de pondérer chaque variable indicatrice de maniére 4 égaliser leur inertie. Cette
pondération est indispensable pour respecter la structure d’une variable qualitative.

I1 faut considérer deux cas distincts dans I’application de notre méthode aux
variables qualitatives.

a) Dans le premier, un groupe est formé par les variables indicatrices définis-
sant une variable qualitative (avec les pondérations évoquées ci-dessus). Appliquée
i cette situation, la méthode que nous venons de présenter conduit exactement
aux résultats de I'analyse des correspondances multiples : les groupes de variables
ont tous le méme poids ; les facteurs du nuage moyen sont les facteurs définis
en A.F.C. sur I’ensemble des individus ; les représentations simultanées sont homo-
thétiques des facteurs de I’A.F.C. sur les modalités (Il faut remarquer que deux
individus ayant la méme modalité pour une variable sont confondus du point
de vue de cette variable : les modalités suffisent pour représenter les individus
vus 4 travers cette variable). L’analyse des liaisons se confond avec I’analyse multi-
canonique. Il est trés satisfaisant d’obtenir, en appliquant la méthode proposée a
ce cas particulier, exactement la méthode classique.

b) Dans le cas ol chaque groupe de variables est constitué de plusieurs
variables qualitatives, les idées présentées s’appliquent en remplacant I’analyse
en composantes principales du groupe K; par une analyse des correspondances.

9. EXEMPLE COMMENTE

Rappelons que le tableau étudi€ contient les moyennes des notes attribuées
par des dégustateurs 4 19 vins pour 22 critéres. Ces critéres concernent les 3 sens
en jeu dans de telles dégustations :

5 concernent la vision (intensité plus ou moins forte de la couleur, nuance plus
ou moins violette. . .)

9 concernent I’ofaction (intensité plus ou moins forte du bouquet par voie directe,
et par voie dite “rétronasale”, aspect plus ou moins fruité du bouquet...)

7 concernent la gustation (acidité, astringence. . .)

1 critére est d’ordre général : la typicité. Nous I'introduirons en tant que variable
supplémentaire.
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Ces données sont issues d’une vaste étude dont les objectifs sont d’avoir
une caractéristation rigoureuse du milieu viticole et d’étudier I'influence des diffé-
rentes composantes sur la qualité et la typicité des vins. Cette étude a été réalisée
par C. ASSELIN et R. MORLAT 4 I'INRA d’Angers [7].

En résumé, le tableau analysé posséde la structure suivante :

21 variables dépendant de

la vision 1'olfaction la gustation ‘—)yplclte
11 51 k 91 71
i
(]
[}
. i '
vins X1
19

xi.k : moyenne des notes attribuées par les 24 dégustateurs

au vin4{ concernant la variable k.

Allure générale du tableau de données

9.1. La pondération des groupes

La pondération des groupes nécessite ’analyse en composantes principales des
trois sous-tableaux. L’inertie de la premiére composante est respectivement :

3.65 pour la vision (pourcentage d’inertie 72.9) ;
5.61 pour I'olfaction (pourcentage d’inertie 62.3) ;
5.31 pour la gustation (pourcentage d’inertie 75.8).

Les poids affectés aux variables des groupes olfaction et gustation sont a
peu prés analogues (bien que le nombre de variables de ces deux groupes différe).
Celui qui est affecté aux variables de la vision est plus élevé.

9.2. Interprétation des facteurs

Nous interprétons d’abord I’analyse en composantes principales de I’ensemble
des variables ainsi pondérées qui sert de base d tous les autres résultats.

Nous limiterons Iinterprétation au premier plan factoriel qui représente
75 % de linertie, le premier facteur a lui seul, avec une inertie de 2.71, en repré-
sente 63 %.

Le premier facteur

La plupart des variables sont fortement corrélées positivement avec ce facteur.
Seuls font exception la limpidité, P'aspect floral ou épicé du bouquet, la qualité
des aromes appréciée par voie directe et I’acidité. On appelera ce premier facteur
“puissance du vin”, car la puissance apparait comme le dénominateur commun des
variables qui lui sont trés corrélées.

Le deuxiéme facteur

11 oppose essentiellement le vin n® 10 (celui-ci contribue 4 67 % de I'inertie
de P’axe) aux autres. Les liaisons entre variables exprimées par ce second facteur
sont dues presque exclusivement 4 ce vin.
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Comparaison globale des groupes de variables

Pour comparer les groupes de variables on dispose de plusieurs indices basés
sur 'analyse précédente. Il s’agit essentiellement des contributions des groupes de
variables. Elles sont résumées dans le tableau suivant :

Contributions des 3 groupes aux 2 premiers facteurs

Groupe Facteur 1 Facteur 2
vision 0.894 0.201
olfaction 0.846 0.285
gustation 0.972 0.024

Ces contributions possédent plusieurs significations.

a) Elles montrent I'importance relative de chacun des 3 groupes dans la
détermination des facteurs, (de ce point de vue elles apparaissent comme la somme
des contributions des variables du groupe). Ici, les trois contributions sont 4 peu
prés les mémes pour le premier facteur. Par contre, en ce qui concerne le deuxiéme
facteur la contribution du groupe gustation est trés inférieure aux autres.

b) Ces contributions expriment la liaison entre le groupe de variables et le
facteur. Rappelons que la valeur maximum de cette liaison est 1. Ici, seul le
premier facteur est trés li€ au trois groupes de variables. Le second facteur est légé-
rement li€ aux groupes “vision” et “olfaction” mais pas du tout au groupe “gusta-
tion”. D’ailleurs, la premiére composante principale de chacun des 3 groupes est
trés corrélée avec le premier facteur ; par contre la seconde n’est faiblement corrélée
qu’avec les seconds facteurs de la vision et de Tolfaction.

c) Ces contributions (cf. 2paragraphe 6) sont les coordonnées des points
représentant les groupes dans RI“ sur les axes associés aux facteurs de I’ACP. Elles
conduisent au graphique suivant :

axel
1

o GUATICon
o Vision
® ol faction

Représentation des groupes de variables dans Rl2

axe 2

Ces trois points sont bien représentés sur le 1¢r axe et a fortiori sur le plén
comme I'indique le tableau ci-dessus.

, [ . . 2
Qualité de représentation des groupes de variables dans Rl

Groupe Facteur 1 Facteur 2
vision 0.744 0.037
olfaction 0.650 0.073
gustation 0.913 0.000
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Il est donc possible de juger de la proximité de ces groupes par la proximité
de leur projection sur ce plan. Ainsi, on peut dire que globalement les 3 groupes
sont trés proches et induisent des structures analogues sur les vins. Toutefois,

e du point de vue du premier axe le groupe “vision” est intermédiaire entre les
deux autres ;

e du point de vue du deuxiéme axe les groupes “vision” et “olfaction” sont trés
proches.

d) Le graphique précédent peut étre interprété en terme de modéle
INDSCAL, de la fagon suivante :

— les axes correspondent aux facteurs communs ;
— les coordonnées sont les poids. Appliqués 4 ces données, ces poids correspondent
a Pinfluence des facteurs dans I'appréciation des vins par les trois sens.

Ici, le poids du premier facteur est important et sensiblement du méme ordre
pour les trois sens. Remarquons toutefois que c’est pour la gustation que ce poids
est le plus grand. En outre la qualité de représentation du groupe ““gustation” par
ce facteur est trés bonne (0,913) : ce facteur résume bien a lui seul I’ensemble
des variables de ce groupe. Ce phénoméne est certainement 4 relier avec le caractére
fruste de la “gustation” comparée aux deux autres sens. Par contre cette qualité
de représentation est moins bonne pour les deux autres groupes : des différences
entre les vins, indépendantes de sa puissance sont ressenties par I’ceil et par le nez.
Une faible partie de ces différences est exprimée par le deuxiéme facteur, mais
nous verrons ci-dessous que les représentations simultanées des vins a travers la
vision et I'olfaction sont si différentes pour ce facteur, qu’il est difficile de Iinter-
préter comme un facteur commun.

9.3. Représentation simultanée des vins vus par les trois sens

Rappelons que dans cette représentation, chaque vin figure quatre fois :
trois fois en tant que vin pergu au moyen de I'un des sens et une fois en tant que
vin pergu globalement. Pour chaque vin ce dernier point figure au centre de gravité
des trois premier.

Premier facteur

Les quatre points représentant le méme vin sont généralement proches
entre eux. Ce fait, qui peut étre aisément apprécié par simple consultation visuelle
du plan factoriel, peut aussi s’exprimer au travers d’un indice. En effet, en appe-
lant :

« inertie totale, l'inertie des 3 x 19 points représentant les vins appréciés a I'aide
d’un seul sens ;

* inertie inter, 'inertie de leur 19 centres de gravité (vins appréciés 4 I'aide des
trois sens).

Le rapport (inertie inter)/(inertie totale) exprime globalement la proximité
des points représentant le méme vin. Pour le premier facteur, ce coefficient vaut
0914,

Ainsi, les échelles de puissance induites sur les vins par les trois sens sont
analogues. Ce sont souvent les exceptions d la régle générale qui sont intéressantes :

a) le vin 10 a paru trés puissant 4 P’ceil et moins que moyen au nez.

b) les numéros 7 et 17 représentaient le méme vin témoin proposé en début
et en fin de dégustation. Globalement, ce vin parait moins puissant lorsqu’il est
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gouté en fin de séance, ce qui traduit un phénoméne de fatigue des sens. La repré-
sentation simultanée nous permet de préciser que cette lassitude ne s’exprime
qu’au niveau du gout.

La qualité de représentation des nuages 9Z’! est mesurée par deux indices
différents. Le premier, trés pessimiste, s référe a la projection effectivement
réalisée sur un axe u de RX.
inertie de 9T projetée sur u

inertie totale de 9’(,’[

Premier indice =

Le second se référe a sa projection sur la projection u; de u sur RKi (remarque
2du § 3).
inertie de I} projetée sur u;

i
inertie totale de 97;

Deuxiéme indice =

Le deuxiéme indice ne s’additione pas suivant les axes et présente de I'intérét
pour le premier facteur essentiellement.

Qualité de représentation des 3 nuages.‘:)‘(,{ sur le premier facteur

Groupe Projection sur u Projection sur y;
vision 0.238 0.720

olfaction 0.189 0.605

gustation 0.271 0.755

La qualité de représentation des trois nuages sur les u; est donc trés proche
de celle du premier facteur de I'analyse de ces groupes. Ceci n’est pas étonnant
puisque les premiers facteurs de ces nuages sont trés li€s au premier facteur du
nuage moyen.

Deuxiéme facteur

La situation est trés différente de celle du premier facteur. Les points repré-
sentant le méme vin sont généralement €loignés. Cette constatation visuelle est
étayée par la valeur de I'indice (Inertie inter-inertie totale) qui ne vaut que 0.288.
Nous ne nous attacherons donc pas 4 I'interprétation de cet axe.

10. CONCLUSION

Cet exemple réel montre que la méthode proposée permet de répondre aux
questions posées par le traitement de tableaux croisant un ensemble d’individus
et plusieurs groupes de variables. Les différents éclairages donnés aux résultats
les précisent et les enrichissent considérablement.

Le volume de ces résultats est important mais ne nécessite pas pour autant
de lourds calculs: a peine plus qu’une simple analyse en composantes principales
du tableau qui en constitue, d’ailleurs, la part essentielle. Le simple fait que
I’exemple ait pu étre traité sur Mini 6 le prouve.
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Cette méthode ne s’applique pas directement d I'’étude d’autres types de
tableaux structurés, croisant par exemple un ensemble de variables et plusieurs
groupes d’individus. (les notions de ressemblance entre groupes de variables et
entre groupes d’individus sont de natures différentes). Nous proposerons ulté-
rieurement les variantes de cette méthode adaptées & d’autres types de tableaux
structurés.

F1
R (64 °Io)4
intensi intensité fin de bouche
intensité d’nnaque\ — in:ensi: ('voi: v:toronasau)

/ / T _~intensité globale (voie directe)
) A
/vmance 0 hh b héclu"'bu hvolume -

nuance 0 ] n’n persistance aromatique
~ astringence '\\ Stypicité
fruité
impression de surface — o ¢ b N intensité
brulant “qualilé (voie retronasale)
05|
Nqualité (vore directe)
S19
Ss
c10 7 (témoin)
S
14 B12 n floral
Sg |17 (témoin)
B15
Bg
$21ci s13
épice M 05 Fa
(11,5 9/g)
S1
Beé
$12 hmpidité 0
83
bacidité
Ca

Graphique 1. — Caractérisation de vins rouges du Val-de-Loire ; représentation des variables
et des individus moyens.

Symboles utilisés :

Pour les variables Pour les individus
o = ceil S = Saumur

n = nez C = Chinon

b = bouche B = Bourgueil
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Graphique 2. — Caractérisation de vins rouges du Val de Loire: représentation simultanée
des vins vus par chacun des groupes de variables.

Le numéro du vin figure au point moyen. Il est relié 4 ses points homologues

o (ceil), n (nez), et b (bouche). Par souci de clarté, seuls les vins extrémes ou don-
nant lieu & un commentaire dans le texte ont été représentés.
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