
REVUE DE STATISTIQUE APPLIQUÉE

G. CARAUX
Réorganisation et représentation visuelle d’une matrice
de données numériques : un algorithme itératif
Revue de statistique appliquée, tome 32, no 4 (1984), p. 5-23
<http://www.numdam.org/item?id=RSA_1984__32_4_5_0>

© Société française de statistique, 1984, tous droits réservés.

L’accès aux archives de la revue « Revue de statistique appliquée » (http://www.
sfds.asso.fr/publicat/rsa.htm) implique l’accord avec les conditions générales d’uti-
lisation (http://www.numdam.org/conditions). Toute utilisation commerciale ou im-
pression systématique est constitutive d’une infraction pénale. Toute copie ou im-
pression de ce fichier doit contenir la présente mention de copyright.

Article numérisé dans le cadre du programme
Numérisation de documents anciens mathématiques

http://www.numdam.org/

http://www.numdam.org/item?id=RSA_1984__32_4_5_0
http://www.sfds.asso.fr/publicat/rsa.htm
http://www.sfds.asso.fr/publicat/rsa.htm
http://www.numdam.org/conditions
http://www.numdam.org/
http://www.numdam.org/


5

REORGANISATION ET REPRESENTATION VISUELLE

D’UNE MATRICE DE DONNEES NUMERIQUES :
UN ALGORITHME ITERATIF

G. CARAUX

Unité de Biométrie

E.N.S.A.M. - I.N.R.A. - U. S. T. L.

9, Place Pierre Viala, 34060 Montpellier Cedex

1. INTRODUCTION

Un tableau rectangulaire de données est souvent l’élément de base d’une ana-
lyse statistique. C’est lui qui, soumis à différentes approches méthodologiques, se
réflète dans les résultats numériques ou graphiques des calculs.

La grande facilité d’accès aux résultats d’une analyse statistique plus ou moins
complexe, par des moyens informatiques, a développé une pratique regrettable qui
permet de passer à la résolution numérique d’un modèle sans prendre le temps
d’examiner en détail le tableau de données (BRUNET, 1977). A titre d’exemple
peu d’auteurs développent autant l’étude préliminaire d’une analyse en compo-
santes principales que CAILLIEZ et PAGES (1976) sur les données des poissons
d"’Amiard".

Est-il vraiment raisonnable de faire une analyse des données sur les tableaux
de gauche de la figure 1, alors qu’ils peuvent se mettre, après réorganisation, sous la
forme de droite ?

La généralisation de l’utilisation par des non spécialistes de certaines analyses
de données n’est-elle pas sans danger ? L’utilisateur non rompu aux méthodes sta-
tistiques, souligne LEBART (1979) quitte son domaine familier sans percevoir la
barrière du calcul.

Nous proposons dans cet article l’utilisation des nouveaux moyens d’impres-
sion graphique disponibles sur ordinateur, pour représenter visuellement un tableau
de données. L’aspect pédagogique de cette représentation devra inciter l’utilisateur
d’outil statistique à mieux s’imprégner de ses données et à en rechercher la cohé-
rence par des moyens du domaine de l’intelligence et non du calcul. L’utilisation de
modèles au pouvoir de résolution plus puissant n’en sera que plus féconde.

Nous utiliserons pour cela les outils de sémiologie graphique développés par
BERTIN (1971) et une technique de réorganisation automatique d’un tableau de
données.

Nous essayerons, en cela, par permutation des lignes et des colonnes, de
mettre de l’ordre dans le tableau des données afin d’en faciliter la lecture visuelle.

Après avoir fait une rapide retrospective sur le sujet, nous proposerons un
algorithme basé sur la réorganisation de la matrice des distances entre les lignes
d’une part, et celle des distances entre les colonnes du tableau des données d’autre
part. La méthode avancée tentera, par une recherche itérative de transpositions, de
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a) Exemple Théorique 1

b) Exemple Théorique II

c) Exemple Théorique III

Figure 1
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faire apparaître des distances faibles le long de la diagonale des matrices des dis-
tances et d’en éloigner les distances élevées.

Le critère mesurant le degré de réorganisation aura une expression utilisant
le concept de moment d’inertie le long d’un axe. Il aboutira à des simplifications
numériques qui seront déterminantes sur la durée des calculs. Pour terminer, nous
présenterons plusieurs exemples obtenus à l’aide d’un programme informatique
disponible.

II. RETROSPECTIVE BIBLIOGRAPHIQUE SUR CE SUJET

L’idée de réorganiser le tableau des données pour en clarifier la structure
n’est pas une idée récente. Certains l’attribuent au polonais CZEKANOWSKI dans
un travail d’anthropologie (KULCZYNSKI, 1927). Les écologistes l’utilisent depuis
longtemps pour étudier les associations végétales (KULCZYNSKY, 1927;
GUINOCHET et CAZAL, 1957 ; Mc INTOSH, 1978) ou les associations d’espèces
animales (MACFADYEN, 1963). Les archéologues la pratiquent (KENDALL,
1969) pour dégager une chronologie d’objets par des méthodes de sériation

(HODSON, KENDALL et TAUTU, 1971), les sociologues pour typer des relations
interindividuelles dans un groupe (WHITE, BOORMAN et BREIGER, 1976). En
France les travaux de BERTIN (1977) sur ce sujet sont bien connus des géographes
(BONIN, 1977). Enfin plusieurs statisticiens connus ont abordé ce problème
en marge de leurs travaux (DAGNELIE, 1960; SOKAL et SNEATH, 1963;
BENZECRI et al, , 1973).

On peut aussi trouver en recherche opérationnelle des sujets très voisins
(Mc CORMICK, SCHWEITZER et WHITE, 1972) et notamment le problème de
"l’assignation quadratique" (LAWLER, 1963). Celui-ci trouve des applications
dans la localisation optimale des composantes d’un ordinateur (HANAN et

KURTZBERG, 1972). On doit citer également les numériciens qui utilisent pour
la mémorisation et l’accélération du calcul matriciel, dans le cas de matrices clair-
semées (Sparse matrix), des techniques qui s’apparentent tout à fait à notre pro-
blème de réorganisation (DUFF, 1977).

Pour finir cette énumération, notons que certains logiciels statistiques de
grande diffusion proposent des programmes de réorganisation de données statis-
tiques. On en trouve un dans la bibliothèque de l’ADDAD (JAMBU et LEBEAUX,
1978).

Celui-ci est surtout adapté à la réorganisation d’un tableau de contingence
quand un effet Guttman est constaté dans les plans factoriels d’une analyse des
correspondances (BENZECRI et al., 1973 ; SCHRIEVER 1982).

Dans BMDP (1981), on trouve aussi, dans le programme d’analyse en com-
posantes principales, à la suite d’une demande de rotation orthogonale des axes
(critère varimax ou autre... ), une édition graphique de la matrice des corrélations,
après réorganisation de celle-ci. Cette réorganisation est opérée en fonction des cor-
rélations variable-facteurs après rotation.
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Solutions déjà proposées

De nombreuses méthodes de résolution ont été étudiées. Certains articles à
la bibliographie imposante (ARABIE, BOORMAN et LEVITT, 1978) sont là pour
nous le rappeler.

Dans toute cette littérature le problème est de trouver une permutation des
lignes et une permutation des colonnes d’un tableau qui maximisent un certain
critère plus ou moins bien défini suivant les auteurs.

La difficulté majeure rencontrée par tous dans la résolution des algorithmes
proposés, réside dans le nombre très rapidement incommensurable de permutations
envisageables. KENDALL (1971) affirme que l’utilisation d’un des algorithmes
(KENDALL, 1963) que lui a inspiré les travaux de PETRI (1899) et qui explore
d’une manière exhaustive l’ensemble des permutations, nécessiterait plus d’un mil-
liard d’années (l’âge de l’Univers) de calcul en ordinateur pour un nombre d’objets
permutés supérieur à 33.

Les très nombreux algorithmes présentés dans la littérature tentent de s’af-
franchir de cette contrainte.

Quand la solution optimum exacte veut être trouvée, les méthodes de résolu-
tion restent en général lentes et non opérationnelles pour un nombre d’éléments
permutés supérieurs à 15.

Dans ces techniques nous trouvons entre autres celles qui utilisent les résultats
de la programmation linéaire, non linéaire ou en nombre entier (LAWLER, 1963 ;
ELMAGHRABY, 1968 ; LAPORTE, 1975 ; MARCOTORCHINO et MICHAUD,
1981), ou celles qui utilisent la programmation dynamique (HUBERT et

COLLEDGE, 1981 ; ELMAGHRABY, 1968 ; ADELSON, NORMAN et LAPORTE,
1976).

Cette dernière approche au lieu d’énumérer n ! permutations, n’envisage que
2" itérations. Ceci reste encore rapidement inopérant pour n &#x3E; 15.

Pour trouver des méthodes de résolution rapide, de nombreuses solutions
sont avancées. Dans l’abondante littérature sur ce sujet, nous pouvons distinguer
plusieurs catégories (non disjointes) de solutions :
celles qui utilisent des méthodes de représentation plane empruntées à l’analyse
multidimensionnelle des données (KENDALL, 1971 ; BENZECRI, 1973; BMDP,
1981),
celles qui ne retiennent qu’une part des valeurs du tableau pour ranger chaque ligne
ou colonne à une place optimale (GELFAUD, 1971 ; RENFREW et STERUD,
1969),
celles qui appliquent les résultats de la théorie des graphes (LENSTRA et

RINNOY KAN, 1975 ; HUBERT, 1974 ; BATBEDAT, 1984 ; EYTAN, 1975).
celles qui restreignent le nombre de permutations envisageables en opérant sur les
transpositions ou les réallocations par itération successive (HOLE &#x26; SHAW, 1967 ;
SZCZOTKA, 1972 ; LEDUC, 1982).

Très souvent la performance de ces algorithmes est conditionnée par la
structure de la matrice des données à réorganiser ou par des propriétés simplifica-
trices de l’algorithme lui-même. Par exemple les méthodes de GELFAUD (1971)
appliquées à l’archéologie sont optimales si la matrice à réorganiser, a la forme
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d’une matrice de ROBINSON (ROBINSON, 1951). De même l’utilisation de l’ana-
lyse des correspondances n’est justifiée (BENZECRI et al., 1973 ; SCHRIEVER,
1982) que si les deux transitions fi et fJ sont "latéralement croissantes".

III. VISUALISATION D’UN TABLEAU DE DONNEES

Dans le souci pédagogique que nous poursuivons, il nous a semblé très ef-
ficace de représenter des données numériques non pas par des chiffres dans un
tableau, mais par des ombres sur un damier.

L’oeil est un outil de synthèse qui peut nous livrer instantanément beaucoup
d’informations.

Un travail connu a été réalisé en France par BERTIN (1967). Nous nous
sommes inspirés de ses travaux en matière de sémiologie graphique. Nous y avons
puisé notamment une échelle de symboles graphiques qui permet de représenter
visuellement l’intensité d’un nombre. Cette échelle a été utilisée par son auteur pour
construire des dominos plastiques qui, une fois rassemblés, peuvent servir à vi-
sualiser et à réorganiser comme nous, une matrice de données. Cependant si la

manipulation de ces dominos peut avoir un intérêt pédagogique pour certains,
cette manipulation est longue et empreinte d’une subjectivité qui lui a souvent été
reprochée (BRUNET, 1977).

L’utilisation de ces graphismes en informatique a été freinée par l’impos-
sibilité d’utiliser, pour les imprimer, les moyens d’édition connectés aux ordi-
nateurs. Les traceurs de courbes monoplume étaient inadaptés en raison du temps
nécessaire à l’édition de hachures sur ce type de matériel.

Depuis quelques années, les écrans cathodiques au pouvoir de résolution
élevé, peuvent être utilisés (LEDUC, 1982 ; GRONOFF, 1982) ainsi que des im-
primantes à caractères programmables (de GOLBERG, CHAPPUIS et TAN CHONG
CHIN, 1982).

On rencontre maintenant des imprimantes électro-statiques (Benson-Varian
par exemple) qui sont capables d’éditer des dessins en continu (ligne par ligne), sans
être freinées par la densité du graphisme. Le pouvoir de résolution de ce type de
matériel est de 100 points par centimètre. Sa rapidité d’édition est élevée et son
coût d’utilisation modique (nous avons utilisé l’imprimante Benson-Varian du
CNUSC de MONTPELLIER).

IV. SOLUTION PROPOSEE ICI

Comme nous l’avons annoncé plus haut l’objectif que nous nous posons est
de fournir avant toute analyse statistique, une visualisation de la matrice des don-
nées réorganisée.

Nous avons donc besoin d’un algorithme de réorganisation qui soit rapide
excluant ainsi ceux qui fournissent une solution optimum. Le concept d’optimum
est relatif à l’étape préliminaire de l’analyse où nous voulons nous situer. Nous
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souhaitons fournir une présentation visuellement parlante des données au moindre
coût. Un algorithme donnant une solution "quasi-optimale" est suffisant.

Parmi les quatre catégories d’heuristiques énumérées plus haut, nous excluons
les méthodes de projection sur un plan qui sont des analyses en elles-même et qui
ne sont adaptées qu’à certains tableaux. Nous excluons aussi les méthodes ne re-
tenant qu’une partie des données, leurs robustesses étant faibles dans le cas général.

Appartenant aux deux dernières catégories, le critère proposé par Mc COR-
MICK, SCHWEITZER et WHITE (1972) repris par LENSTRA et RINNOY KAN
(1975) et le critère évoqué par LEDUC (1982) permettent des délais de résolution
performants.

Ces deux critères sont construits d’une manière voisine et les heuristiques
qui leur sont associées tendent à les minimiser. Le premier est la somme des pro-
duits de chaque valeur du tableau des données par ses éléments adjacents, alors
que le second est la somme des différences de chaque valeur du tableau avec ses
éléments contigus.

Ainsi ces deux critères restituent chaque valeur du tableau dans son environ-
nement immédiat.

Leur optimisation est obtenue par permutation des lignes et des colonnes en
utilisant des heuristiques empruntées à la théorie des graphes.

L’absence de référence, par ces deux critères, à des concepts statistiques con-
nus (distances, ... ) ne permet que partiellement de comprendre ce qu’ils con-
duisent dans la réorganisation du tableau des données. Ceci d’autant plus que les
valeurs de ce dernier sont hétérogènes.

Cependant si le tableau des données contient des valeurs 0 ou 1, le premier
critère regroupe les valeurs 1, dans le tableau des données, en zone les plus "com-
pactes" possibles, le second rend la frontière entre les valeurs 1 et 0, la plus courte
possible.

Ces propriétés, si elles sont esthétiquement satisfaisantes, ne traduisent pas
les pratiques empiriques de certains auteurs. Les phytosociologues, par exemple,
désirent regrouper les lignes et les colonnes qui se ressemblent (DAGNELIE, 1960),
plutôt que de faire apparaître des taches compactes et bien délimitées dans leur
tableau des données.

C’est pour ces raisons que notre curiosité nous a incité à explorer une autre
approche.

V. METHODE DE REORGANISATION PROPOSEE

Formalisation

Comme beaucoup d’auteurs, nous envisagerons la permutation des lignes
ou des colonnes du tableau de données à l’aide de la matrice des distances calculées
entre les lignes puis entre les colonnes du tableau.

Soit I = {1, ... , n} et J = {1,..., p} deux ensembles ordonnés d’objets
statistiques indiçant la matrice des données que nous noterons XIJ.

Notons P une permutation des objets de I et Q une permutation des objets
de J.

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXII, n° 4
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P (1) est alors l’ensemble des objets étudiés exprimés dans l’ordre induit par
la permutation P (idem pour Q (J)).

Xp(I) Q(J) est la matrice des données après réorganisation des lignes et des
colonnes parP et Q.

Les matrices XIJ et Xp(I) Q(J) contiennent les mêmes valeurs, seule change
leur présentation.

Soit DII et DJ J les matrices des distances entre les lignes et les colonnes du
tableau des données XIJ . *

Le choix de ces deux matrices est fondamental ; de lui dépendra comme nous
le verrons plus loin, la qualité pédagogique de la réorganisation obtenue. Ce choix
s’inspirera de la nature des données traitées et des contrastes que l’on veut révéler.

Dp(I) P(I) et DQ ( J ) Q(J) sont les deux matrices de distances après permu-
tation des lignes et des colonnes.

Matriciellement on peut écrire :

et

Admettons, ce qui semble trivial, qu’une permutation P sur I laisse inchangé
Djj (de même pour Q, J et DII). Si, comme nous le souhaitons, P est choisi en fonc-
tion de DII et Q en fonction de Djj, alors la recherche de P et Q pourra se faire en
deux étapes disjointes.

Ainsi ce que nous allons dire maintenant sur le choix de P pourra s’appliquer
à Q directement.

Recherche de la permutation P

Nous allons essayer par permutation simultanée des lignes (et des colonnes)
de Du, de regrouper autour de la diagonale de Du, les distances les plus faibles et de
faire apparaître le plus loin possible de cette diagonale, les éléments élevés (cf.
Fig. 2).

Ainsi nous regrouperons les éléments de I qui sont voisins et opposerons
ceux qui sont éloignés.

Cette approche reprend l’idée empirique des phytosociologues (DAGNELIE
1960) quand ils réorganisent une matrice d’association entre espèces (cf. exemple 1
au paragraphe VI).

Pour atteindre cet objectif, nous avons besoin d’un indice mesurant la dis-
persion des valeurs de la matrice DI, autour de sa diagonale.

Pour cela, définissons sur I x I, une application S définie par ô (i, i’) = ti - i/l.
On peut considérer 5 comme l’application distance entre la position d’une valeur
dans DI I et la diagonale de cette matrice.

Considérons également que les valeurs de DII sont des masses affectées aux
éléments de 1 x I.

Nous pouvons alors proposer deux indices de dispersion des valeurs de DII
autour de sa diagonale.

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXI I, n° 4
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EXEMPLE THEORIQUE (1l - INDICE DE JRCCRRD

MRTRICE DES DISTANCES ENTRE LES LIGNES

AVANT PERMUTATION.

EXEMPLE THEORIOUE (1) - INDICE DE JRCCRRD
MRTRICE DES DISTRNCES ENTRE LES LIGNES

RPRES PERMUTATION.

EXEMPLE THEORIOUE (2) - INDICE DE JRCCRRD E
MRTRICE DES DISTANCES ENTRE LES LIGNES

RVRNT PERMUTRTION.

EXEMPLE THEORIQUE (2)-INDICE DE JACCARD

MRTRICE DES DISTANCES ENTRE LES LIGNES
APRES PERMUTATION.

EXEMPLE THEORIOUE (3l

MRTRICE DES DISTANCES ENTRE LES LIGNES

AVANT PERMUTATION.

EXEMPLE THEORIQUE (3)

MRTRICE DES DISTANCES ENTRE LES LIGNES

RPRES PERMUTATION.

Figure 2
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Le problème posé plus haut est de trouver la permutation P qui maximise soit
LPDP, soit 9HpDpB

En effet, plus les valeurs faibles de D seront placées proches de la diagonale et
correlativement, plus les valeurs fortes en seront éloignées, plus les critères et
OÏL seront élevés.

Comme toujours en statistique, les critères de dispersion d’expression qua-
dratique sont plus efficaces numériquement que ceux utilisant les valeurs absolues.
Ici l’utilisation de,mva aboutir à des simplifications numériques qui seront déter-
minantes pour la durée des calculs. C’est pourquoi nous n’avons pas retenu le critère
bien que SZCZOTKA (1972) l’ait utilisé avec succès.

Recherche de P maxim isant mPDP,

Plusieurs solutions se présentent à nous dans la littérature.
Dans le cadre des "problèmes d’assignation quadratique" (quadratic assign-

ment problem) par exemple, plusieurs algorithmes optimaux ou sous optimaux
ont été proposés pour la résolution de problèmes connexes au nôtre (GILMORE,
1962 ; LAWLER, 1962 ; HILLIER et CONNERS, 1966).

On peut également mettre notre problème sous une forme solvable par les tech-
niques itératives de la programmation dynamique (HUBERT et GOLLEDGE,
1981 ; ELMAGHRABY, 1968).

Aucun de ces algorithmes ne permet de tenir compte du caractère très particu-
lier de 8(i, i’) = Ii - i’ qui dans notre cas, aboutit à des simplifications numé-
riques importantes.

La construction de P que nous proposons, se fera par la recherche itérative d’un

produit de transpositions qui à chaque pas maximise le gradient de OÏL On trouve
cette technique utilisée par plusieurs auteurs pour d’autres critères (HOL et

SCHAW, 1967 ; SZCZOTKA, 1972).
Nous pouvons définir notre algorithme par récurrence. Supposons qu’à l’étape

k - 1 (k &#x3E; 1 ), la permutation proposée soit

où Tr est la transposition qui, à l’étape r, échange Pr- 1(4) et Pr-l (i;) (Rappelons
que Pr - 1 (if) est l’image de if dans la permutation Pr_ 1 O

A l’étape k, nous améliorerons la solution Pk- 1 en proposant Pk = Tk Pk-1

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXII, n° 4
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Choix de Tk

Pour simplifier l’écriture posons :

et soit (ik , ik) le couple de 1 x I transposé à l’étape k.

Pour choisir Tk nous calculerons Lk la matrice symétrique des gradients de
J1lk-l définie sur les couples de I x 1

Cette matrice est symétrique et d’éléments diagonaux nuls.

Si

la valeur de J1tk-l ne peut être augmentée par une transposition supplémentaire à
l’étape k. 

Dans ce cas P = Pk-1 sera considérée comme solution de notre algorithme.
Sinon nous choisirons la transposition Tk correspondant à la valeur maximum

de la matrice des gradiants gk.
On montre facilement :

Ainsi à chaque étape le calcul des n (n - 1 ) termes distincts de (9k nécessite

a) la connaissance des sommes par ligne des éléments de la matrice de distances 011.
A chaque étape ces valeurs sont identiques, seul change leur ordre d’énumération,

b) la connaissance des sommes pondérées

Or on peut démontrer que :

Ainsi les sommes Sk se calculent à partir des sommes Sk-1 utilisées à l’étape
précédente, par une opération simple indépendante de n.

Donc le temps de calcul des termes de Ok est indépendant de n sauf pour 19, -
Le nombre d’opérations arithmétiques nécessaires au choix d’une transpo-

sition à l’étape k est donc une fonction en n(n - 1)/2.
Ainsi si le nombre de transpositions nécessaires pour trouver P n’est pas

trop important, le temps de convergence de l’algorithme sera rapide. Nous n’avons
jamais eu besoin de plus de 2n transpositions pour trouver P.

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXI I, n° 4
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On peut envisager d’améliorer le temps de calcul en partant non pas du
tableau tel qu’il est fourni, mais tel que le réorganiserait un algorithme grossier,
mais très rapide. Exemple le premier des deux algorithmes présentés par GELFAUD
(1971).

Autre présentation du critère ;)11,

Le coefficient 3îc n’est pas normalisé. Il est fonction de l’échelle dans laquelle
sont exprimées les valeurs de D et d’autre part est sensible à la valeur de n.

Nous proposons un coefficient RD normalisé variant de - 1 à + 1 qui s’appa-
rente à un coefficient de corrélation empirique.

où

Le dénominateur et le deuxième terme du numérateur étant constants dans
une permutation simultanée des lignes et des colonnes de D, on peut donc affirmer

Maximiser mPDP, par rapport à P revient à maximiser RpDp’
Nous utiliserons ce coefficient pour évaluer le degré de réorganisation des

lignes ou des colonnes d’un tableau.

VI. EXEMPLES

A. Réorganisation d’un tableau symétrique (ici P = Q)

a) Exemple 1 : Nous avons emprunté à un article d’écologie (TOURNIER et
LEBRETON, 1979) le tableau ci-dessous.

Il regroupe les coefficients d’affinités entre 25 milieux écologiques. Ce
tableau est en d’autres termes, la matrice des similitudes (indice de Jaccard) calculé
sur un tableau à double entrée : Espèces d’oiseaux x milieu écologique.

Notre algorithme reprend l’idée des phytosociologues (KULCZYNSKI,
1927 ; AGREL, 1945 ; CULBERSON, 1955) qui est de modifier l’ordre des milieux
de telle sorte que les valeurs les plus élevées du coefficient de liaison se trouvent à
proximité de la diagonale. Ceci a pour effet de rapprocher les uns des autres, les
milieux qui sont fortement liés.

La réorganisation du tableau et sa représentation visuelle fournissent un
classement satisfaisant des relevés et permettent d’identifier facilement plusieurs
types de milieux écologiques.

b) Exemple 2 : Nous avons soumis à notre algorithme la matrice des corréla-
tions entre variables de l’analyse des "poissons d’Amiard" (CAILLIEZ et PAGES,

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXII, n° 4
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MATRICE DES DONNEES AVANT MATRICE DES DONNEES APRES

PERMUTATION PERMUTATION

Figure 3. - Exemple article TOURNIER et LEBRETON (79). Etude du coefficient d’affinité.

1976). La matrice de départ est déjà bien structurée. Après permutation (Fig. 4),
nous décelons encore mieux les orthogonalités entre variables. La marginalité de la
variable 7 est également perceptible.

MATRICE DES DONNEES AVANT

PERMUTATION

MATRICE DES DONNEES APRES

PERMUTATION

Figure 4. - Matrice des corrélations. Les poissons d’AMIARD. CAILLIEZ, PAGES (1976)

B. Exemples sur des données en 0,1

Exemple 3 : Les graphiques présentés à la figure 1 ont été obtenus par notre

algorithme.
Il est important ici de montrer l’influence du choix d’une matrice de distance

DII (respectivement DJ J) sur le résultat d’une réorganisation.
Prenons pour cela deux indices de distance que nous utiliserons successive-

ment pour calculer DII et DJ J dans la réorganisation du tableau carré mais non
symétrique de la figure 1. Choisissons ici la distance euclidienne et l’indice de dis-
tance de Jaccard.

Revue de Statistique Appliquée, 1984, vol. XXXII, n° 4
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Ce dernier indice introduit pour mesurer l’association d’espèces végétales
(Jaccard 1908) s’exprime par l’expression

où ni, est le nombre de présences simultanées de 1 sur les lignes i et i’

ni est le nombre de 1 sur la ligne i

ni’ est le nombre de 1 sur la ligne i’
Dans les deux cas la matrice réorganisée apparaît en présentant une symétrie

(Fig. 5). Dans le premier (distance euclidienne) les valeurs 0 et 1 ont joué un rôle
symétrique. Il est donc normal de trouver une image du tableau réorganisé qui
soit équivalente à son négatif (en terme de qualité de réorganisation) (Fig. 5).

UTILISATION DE LA DISTANCE EUCLIDIENNE
MATRICE DES DONNEES APRES PERMUTATION

UTILISATION DE L’INDICE DE JACCARD

MATRICE DES DONNEES APRES PERMUTATION

Figure 5. - Exemple théorique 1
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MATRICE DES DONNEES

AVANT PERMUTATION

SOLUTION DE BER TIN -CVI- SOLUTION DE LEDUC -

UTILISATION DE L’INDICE DE JACCARD

MATRICE DES DONNEES APRES PERMUTATION

UTILISATION DE LA DISTANCE EUCLIDIENNE

MATRICE DES DONNEES APRES PERMUTATION

Figure 6. - Exemple article BERTIN (1980) Etude de plaques-boucles Mérovingiennes.
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Par contre l’indice de Jaccard donne un rôle prépondérant à la valeur 1. On trouve
alors une réorganisation qui privilégie la place des 1.

Exemple 4 : Nous présentons ici un exemple développé par BERTIN (1980)
et étudié par LERMAN ( 1981 ) et LEDUC (1982). Nous avons comme à l’exemple 3,
utilisé deux indices de distance et retrouvons l’effet de ce choix comme décrit

plus haut.
Nous avons également représenté (Fig. 6) la solution visuelle proposée par

BERTIN (1980) et celle de LEDUC (1982).
Cet exemple montre l’homogénéité des "taches" obtenues par réorganisation

du critère de LEDUC. Souvenons-nous que l’objectif de cette méthode est de
minimiser la longueur de la frontière des "taches noires".

Notre critère ne cherche pas l’homogénéité des taches, mais à restituer les
lignes et les colonnes suivant leur ressemblance. Ainsi la col. 11 apparaît dans notre
solution nettement comme une colonne intermédiaire entre deux groupes de
colonnes. Ceci est moins perceptible visuellement dans la solution de LEDUC.

C. Exemple sur des données quantitatives quelconques

Exemple 5: Les données traitées ici viennent d’un travail de J.B. DENIS

(1979). Celui-ci présente plusieurs méthodes de structuration de l’interaction, dans
un modèle d’analyse de la variance, par l’examen des résidus du modèle additif.

MATRICE DES DONNEES RVRNT PERMUTRTION. MATRICE DES DONNEES RPRES PERMUTATION.

Figure 7. - Structuration de l’interaction J.B. DENIS (1979).
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L’objectif fixé est de faire apparaître un partitionnement de la matrice des
résidus sur lequel sera basée la structuration.

L’exemple présenté dans cet article se propose d’analyser l’interaction de 25
variétés d’orge de printemps, expérimentées dans 7 milieux répartis en Belgique,
France et Grande-Bretagne. La variable étudiée est le rendement. L’interaction
milieu-variété est très significative.

La matrice des résidus du modèle additif est visualisée graphiquement à la
figure 7. Les parties hachurées visualisent l’intensité des résidus négatifs. Les cases
noires celle des résidus positifs.

La distance retenue pour mesurer le degré de ressemblance de deux niveaux
de facteurs est la distance euclidienne. Celle-ci (si le modèle est orthogonal) permet
de regrouper les niveaux de facteurs ayant un comportement interactif semblable.

La réorganisation du tableau des résidus fait apparaître une structure par
bloc.

On perçoit visuellement la prédominance de résidus négatifs (en grisé) en
haut et à gauche et en bas à droite de la figure.

On décèle également sur ce dessin l’originalité du comportement de la variété
14 dans l’interaction aux milieux.

VII. CONCLUSION

Les exemples ont été traités par un programme d’ordinateur rédigé en FOR-
TRAN et utilisant les sous programmes de traitement graphique GPGS.

Les temps de calculs obtenus par ce programme (cf. Fig. 8), ou mieux la
clarté des graphiques obtenus, nous semblent un argument militant pour l’utilisa-
tion de cette méthode comme étude préliminaire d’un tableau de données statisti-
ques.

Figure 8. - Statistiques obtenues sur l’ordinateur IBM 3033 du CNUSC à Montpellier.
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