Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif
Mettre en ceuvre |I'analyse des correspondances multiples (ACM) avec TANAGRA.

L'analyse des correspondances multiples (ou analyse factorielle des correspondances multiples -
AFCM) est une technique de visualisation trés populaire en analyse de données. Dans ce tutoriel,
nous montrons comment la mettre en ceuvre avec TANAGRA.

Fichier de données

Nous utilisons le fichier RACES_CANINES _ACM.XLS tiré de I'ouvrage de TENENHAUS! (Tableau 1,
page 200). L'intérét de ce fichier est que nous pouvons comparer directement nos résultats avec
ceux du livre (pages 212 a 222). Nous nous contentons de montrer I'’enchainement des opérations
et la lecture des tableaux de résultats dans ce tutoriel. Pour ce qui de I'interprétation, le mieux est
de se référer a I'ouvrage.

Le tableau de données est le suivant :

Chien Taille Poids Velocite Intelligence Affection Agressivite Fonction
Beauceron Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affec+ Agress+ utilite
Basset Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec- Agress+ chasse
Berger All Taille++ Poids+ Veloc++ Intell++ Affec+ Agress+ utilite
Boxer Taille+ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress+ compagnie
Bull-Dog Taille- Poids- Veloc- Intell+ Affec+ Agress- compagnie
Bull-Mastif Taille++ Poids++ Veloc- Intell++ Affec- Agress+ utilite
Caniche Taille- Poids- Veloc+ Intell++ Affec+ Agress- compagnie
Chihuahua Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec+ Agress- compagnie
Cocker Taille+ Poids- Veloc- Intell+ Affec+ Agress+ compagnie
Colley Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affec+ Agress- compagnie
Dalmatien Taille+ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress- compagnie
Doberman Taille++ Poids+ Veloc++ Intell++ Affec- Agress+ utilite
Dogue All Taille++ Poids++ Veloc++ Intell- Affec- Agress+ utilite
Epag. Breton Taille+ Poids+ Veloc+ Intell++ Affec+ Agress- chasse
Epag. Francais |[Taille++ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec- Agress- chasse
Fox-Hound Taille++ Poids+ Veloc++ Intell- Affec- Agress+ chasse
Fox-Terrier Taille- Poids- Veloc+ Intell+ Affec+ Agress+ compagnie
Gd Bleu Gasc Taille++ Poids+ Veloc+ Intell- Affec- Agress+ chasse
Labrador Taille+ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress- chasse
Levrier Taille++ Poids+ Veloc++ Intell- Affec- Agress- chasse
Mastiff Taille++ Poids++ Veloc- Intell- Affec- Agress+ utilite
Pekinois Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec+ Agress- compagnie
Pointer Taille++ Poids+ Veloc++ Intell++ Affec- Agress- chasse
St-Bernard Taille++ Poids++ Veloc- Intell+ Affec- Agress+ utilite
Setter Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affec- Agress- chasse
Teckel Taille- Poids- Veloc- Intell+ Affec+ Agress- compagnie
Terre-Neuve Taille++ Poids++ Veloc- Intell+ Affec- Agress- utilite

La premiere colonne correspond a l'identifiant des observations, les variables actives sont en vert,
la variable illustrative en bleu. Notons que dans l'ouvrage, le tableau est déja codé en disjonctif
complet. Dans notre tutoriel, nous avons mis en forme les données telles qu’elles seront présentées
a TANAGRA qui, en interne, effectuera le codage 0/1 approprié.

1 M. TENENHAUS, « Méthodes Statistiques en gestion », DUNOD, 1996. C’est un ouvrage qui, par sa clarté et son
accessibilité, fait référence en France s’agissant de la pratique de I'analyse de données.
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Analyse des Correspondances Multiples avec TANAGRA

Créer un diagramme

Depuis la version 1.4.11, il est possible de démarrer TANAGRA a partir du tableur EXCEL2. C'est la
procédure que nous choisissons ici: le diagramme est automatiquement créé, et les données
importées. Pour ce faire, nous sélectionnons la plage de données dans EXCEL, puis nous cliqguons
sur le menu TANAGRA/ EXECUTE TANAGRA.

Une boite de dialogue vient confirmer la sélection en affichant

icrosoft Excel -

races_ca S,

acm.xls

@ Eichier Edition Affichage Insertion Format Qubls Données Fepétre 7| Tanagra Sipina

-@_.s -

+0 00

Dl alky 28T | 2 S8 48
H28 =] = =SI(UK dataseriQas="company"; ‘compac . ="hunting";"chasse"; "utilite")]
A B c D 3 G H

1 jchien Taille Poids Velocite Intelligence Affection Agressivite Fonction
2 |Beauceron Taille++ Poids+ Veloct++ Intell+ Affec+ Agress+ utilite

3 |Basset Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec- Agress+ chasse

4 IBergerall Taille++ Poids+ Veloc++ Intell++ Affec+ Agress+ utilite

5 lBoxer Taille+ Paids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress+ compagnie
& !Bull-Dog Taille- Poids- Veloc- Intell+ Affect Agress- compagnie
7 )Bull-Mastif Taille++ Poids++ Veloc- Intell++ Affec- Agress+ utilite

8 Caniche Taille- Poids- Veloc+ Intell++ Affec+ Agress- compagnie
9 Chihuahua Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec+ Agress- compagnie
10 {Cocker Taille+ Poids- Weloc- Intell+ Affec+ Agress+ compagnie
11 [Colley Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affect Agress- compagnie
12 !Dalmatien Taille+ Poids+ Veloct+ Intell+ Affec+ Agress- compagnie
13 !Doberman Taille++ Poids+ Veloct++ Intell++ Affec- Agress+ utilite

14 !Dogue All Taille++ Poids++ Veloc++ Intell- Affec- Agress+ utilite

15 |Epag, Breton  |Taille+ Poids+ Veloc+ intell++ Affac Agress- chasse
16 JEpag. Francais |Taille++ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec- Agress- chasse
17 |Fox-Hound Taille++ Poids+ Veloc++ Intell- Affec- Agress+ chasse
18 |Fox-Terrier Taille- Poids- Veloct Intell+ Affect Agresst compagnie
19 |Gd Bleu Gasc  [Taille++ Poids+ Veloct+ Intell- Affec- Agress+ chasse

20 JLabrador Taille+ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress- chasse
21 lLevrier Taille++ Poids+ Veloct++ Intell- Affec- Agress- chasse
22 IMastiff Taille++ Poids++ Weloc- Intell- Affec- Agress+ utilite

23 yPekinois Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec+ Agress- compagnie
| 24 |Pointer Taille++ Poids+ Veloc++ Intell++ Affec- Agress- chasse
25 |St-Bernard Taille++ Paoids++ Weloc- Intell+ Affec- Agress+ utilite

26 |Setter Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affec- Agress- chasse
27 |Tecksl Taille- Poids- Veloc- intell+ Affact Agress- compagnie
28 [Terre-Neuve Taille++ Poids++ Veloc- Intell+ Affec- Agress- utilite

29 |

=y

I 4> | M} races canines / UK dataset /

Dessin ~ [y Formes automatiques - > W 1O B L[ & -2 - A -

Selectionnez une destination et appuyez sur ENTREE ou cliquez sur Coller HUM

cellules. Nous validons en cliquant sur OK.

les références de

la plage de

e

2] Fichier Ediion  Affichage Insertion Format Cutis Données Fentre ? Tanagra Sipina

Dessin = [y
Pointer

Hi€ "4 » Wi} races canines { UK datasst /
Formes automatiques = . & [ ] 2

UM

& . ® L) - 3. i i
AL =| =SII'UK dataset'1028="company";"compagnie"; SI'UK dataset'!1Q28="hunting" "chasse"; "utilite")]
EeEEaTE e === B G — i — Ho =
1 Chien Taille Velocite Intelligence Affection Agressivite Fonction 1 —_
2 !Beauceron Taille++ Veloct+ Intell+ Affec+ Agress+ utilite !
3 /Basset Taille- veloc- Intell- Affec- Agress+ chasse !
4 iBerger All Taille++ Veloc++ Intell++ Affec+ Agress+ utilite !
5 Boxer Taille+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress+ compagnie I}
& |Bull-Dog Taille- Veloc- Intell+ Affec+ Agress- compagnie 1
7 IBull-Mastif Taille++ Veloc- Intell++ Affec- Agress+ utilite i
8 !Caniche Taille- WVeloct+ Intell++ Affec+ Agress- compagnie H
9 !Chihuahua Taille- siles e i : compagnie i
10 !Cocker Taille+ gi; compagnie
11 iColley Taille++ compagnie §
12 jDalmatien Ta!IIa+ Dataset range (including the name of the attributes - first row): | (compagnie ) }
13 |Doberman Taille++ utilite !
14 [Dogue Al Taille++ $A31:4HS20 = tilite i
15 !Epag. Breton Taille+ chasse i
16 |Epag. Frangais |Taille++ aK ‘ CAneal | chasse H
17 !'Fox-Hound Taille++ chasse 1
18 !Fox-Terrier Taille- compagnie !
19 1Gd Bleu Gasc | Taille++ Poids+ Veloc+ Intell- Affec- Agress+ chasse !
20 jLabradaor Taille+ Poids+ Veloc+ Intell+ Affec+ Agress- chasse !
21 iLewrier Taille++ Poids+ Veloc++ Intell- Affec- Agress- chasse f
22 {Mastiff Taille++ Poids++ Veloc- Intell- Affec- Agress+ utilite 1
23 [Pekinois Taille- Poids- Veloc- Intell- Affec+ Agress- compagnie i
24 !Pointer Taille++ Poids+ Weloct+ Intell++ Affec- Agress- chasse H
| 25 |St-Bernard Taille++ Poids++ veloc- Intell+ Affec- Agress+ utilite i
26 |Setter Taille++ Poids+ Veloc++ Intell+ Affec- Agress- chasse !
27 Teckel Taille- Poids- Veloc |intell+ Affec+ Agress- compagnie ;
28 TerreMNewve  [Taillets | Poidst+ ___ |Veloc |utilite ______ d o

2 || faut bien entendu avoir référencé la

macro-complémentaire (Add-In) TANAGRA dans EXCEL, voir le
didacticiel adéquat sur le site web. La démarche est également valable avec le tableur CALC de OPEN OFFICE.

21/12/06

Page 2 sur 10



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

TANAGRA est alors démarré, nous vérifions que |I'ensemble de données comprend bien 27
observations et 8 variables3.

" TANAGRA 1.4.14 - [Dataset (tan1B. txt)] H=1E3
EFile Diagram Component  Window Help -8 X
Ow B | 5

CEES [ s
=] i (i ) L reametes

Database : CDOCUME= 1'WhaisomLOCA LS~ 1" Tempitan 16, txt

Download information

Datasource processing
Computation time 0 ms

Allocated memory 10 KB

Dataset descripjign
# attribute(s)
27 example(s)
|| a

Components |

Data visualization ‘ Statistics | Monparametrc statistics | Instance selection | Feature construction |
Feature zelection ‘ Regreszzion | Factorial analysiz | PLS | Clustering |
Spv learning ‘ Miveta-spy learning | Spv learning assessment | Scoring | Azsociation |
@-Corretation scatterplot ]L':'Scattarptot \u’iew dataset
EBExport dataset [ Scatterplat with label % Wiew multiple scatterplat

ACM (AFCM)

Pour initier une analyse, nous devons tout d’abord définir le réle des variables. C'est le réle du
composant DEFINE STATUS accessible dans la barre d’outil. Nous mettons en INPUT les variables
actives. Nous verrons plus tard comment utiliser les variables illustratives.

. TAMAGRA 1.4.14 - [Dataset (tan1B.txt)]
E File Diagram = Component  ‘Window Help

SeE(R)
\

Analysis S ———————s= ”~
Define attribute statuses =
=] DatasQVtarMB‘txt]

‘7 Define status 1
& DEnne status FParameters

Attributes :

Target | Input |I\Iustrative| I

D Chien Taille
Puoids
Velocite
Intelligence
Affection =
Agressivite

v
f Clear selection ) :_l

Data visualization ‘ St
Feature construction ‘ Feature [ QK ” Cancel ” Help ]
PLS ‘ Clustering | pv learmng | Meta-spy learning |
Spv learning assessment ‘ Scoring | Association |
@Correlation scatterplot Export dataset E‘Scatterplot E‘Scatterplot with label \u’iew datas
< | >

3 Le type identifiant n’est pas reconnu par TANAGRA, la premiére colonne est donc codée comme une variable
discrete, avec autant de modalités que d’observations. Cela ne pose pas de probleme dans la pratique... sauf si
nous traitons plus de 255 observations. Mais l'identifiant n'est vraiment utile que si I'on veut produire les plans
factoriels en étiquetant les points. Si les observations sont nombreuses, ce graphique ne sera pas tres lisible de
toute maniere, les étiquettes se superposant les uns sur les autres.
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Puis nous plagons le composant MULTIPLE CORRESPONDANCE ANALYSIS (onglet FACTORIAL
ANALYSIS) dans le diagramme de traitements. Nous cliquons sur le menu PARAMETERS : nous
spécifions alors le nombre d’axes a produire (3) ; nous activons I'option qui permet de calculer les
COS2 et les contributions pour chaque individu.

{ TANAGRA 1.4.14 - [Dataset (tan22.txt)]
B Fie Diagram  Component Window  Help

(=

Analysiz

= Dataset (tan22.txt)
= g Define status 1

Parameters...

Exerute
View

Data visualization

Festure selsction Regression

Spu learning heta-spu learning Sp [8

Database : CDOCUME~T4aisontLOCA L~ 1\TempitanZZ txt

MCA parameters

Monparametric statistics

Factorial analysis

Downiq™
Pararmeters | Repart
Datasourc
Computatiof Generate axis attributes
Mllocated m Qall
Datase Oimiedto [
8 attributedd
27 example] [#] Compute Cos2 and CTR for cases< I,:‘]
Attribute
Chien
Taille [ OK. “ Cancel ” Help I
Comp

Instance selection Feature construction

PLS

Clustsring

{ng assessment Scorng Assaciation

€

# Canonical Discriminant Anabsis 4 Factor rotation

&

B wultiple Correspondance Analysis 135 MIPALS

|+

Valeurs propres. Nous activons le menu contextuel VIEW pour accéder aux résultats. La premiere
partie des résultats correspond au tableau des valeurs propres (Tableau 3, p.214).

" TANAGRA 1.4.14 - [Multiple Correspondance Analysis 1]

EBEX

! File Diagram Component Window Help =& X
CIE
Lnalysis ~
B Ot oo = S
=-¥§ Define sf.:atusﬂ ‘ Eigen values
fil Multiple Correspondance Anaysis 1
Axis Eigen value % explained Histogram % cumulated
1 0.4531606 78.90% 8.90%
2 0.384737 23.08% B1.98%
3 0.210954 12.66% 6. 64%
4 0.157654 9.45% 74.09% U
5 0.150133 9.01% 83.10% D
6 0.123295 7.40% 0. 50%
7 0.051462 4.89% 35.38%
8 0.045670 2.74% 8.12%
9 0.023542 1.41% 99.54%
10 0.007713 0.46% 100,00%
-
Components
Data wisualization Statistics MNonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression ,W PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring issociation
# Canonical Discriminant Analysis @Factor rotation @Multiple Correspondance Analysis KNIPALS KP
< | E)

Analyse des modalités. La seconde partie des résultats indique le positionnement des modalités
sur les axes factoriels, leurs contributions et leurs COS? (Tableau 5%, p.216).

4 Dans son ouvrage, M. Tenenhaus reprend les corrélations. Ils correspondent a la racine du COS?, avec le signe
de la coordonnée factorielle. La lecture des résultats n'en est pas affectée.
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Le premier tableau indique les coordonnées factorielles des modalités et les valeurs tests
associées. Lorsque la valeur test est supérieure au seuil défini par I'utilisateur (par défaut 4), la

coordonnée est mise en surbrillance.

ﬁ File Diagram Component Window Help -
H
Analysis . -~
Coordinates and test-values
= Dataset (tan22 txt)
= %4 Define status 1 Values Coordinate Test-Value

&) Multiple Correspondance Analysis 1 Attribute = Yalue coord_1 coord 2 coord_ 3 w-test 1 w-test 2 w-test 3

Taille = Taille++ -0.84 -0.02 -0.05 -4.77 -0.12 -0.29

Taille = Taille- 1.18 0.92 -0.6Z 3.57 2.79 -1.86

Taille = Taille+ 0.85 -1.23 1.02 z.07 -2.99 2.47

Poids = Poids+ -0.31 -0.82 -0.23 -1.62 -4.33 -1.22

Poids = Poids- 1.17 0.82 -0.36 3.87 2.73 -1.19

Poids = Poids++ -1.02 0.97 1.22 -Z.4d7 2.37 2.97

Velocite = Veloc++ -0.89 -0.37 -0.76 -3.22 -1.34 -2.75

Velocite = Veloc- 0.3z 1.04 0.40 1.25 4.09 1.57

Velocite = Weloo+ 0,60 -0.89 0.36 2.00 -2.94 1,18

Inteligence = Intell+ 0.37 -0.29 0.4% 1.62 -1.40 2.4z

Inteligence = Intell- -0.35 0.81 -0.35 -1.16 2.68 -1.16

Intelligence = Intell++ -0.34 -0.46 -0.60 -0.91 -1.25 -1.64

Affection = Affec+ 0.78 -0.37 -0.06 4.10 -1 -0.32

Affection = Affec- -0.84 0.29 0.07 -4.10 1.41 0.32

Agressivite = Agress+ -0.43 0.21 0.33 -Z1Z 1.03 1.64

hgressivite = hgress- 0.40 -0.19 -0.31 212 -1.03 -1.64
-

Components
Data wisualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regresszion Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spw learning assessment Scoring Association
# Canonical Discrminant Analysis & Factor rotation [l Multiple Carrespondance Analbysis |3 MIPALS [ Principal ¢
< >

Le second tableau fournit les cosinus au carré et les contributions.

MAGRA 1.4.14 - [Multiple Correspondance Analysis 1]

W Fie Diagram Componert Window Help -5 x
[= I
Analysic i i ~
_ Dataset (tan22.tet) Cos? and contributions
= %% Define status 1 Values Cos? CTR (%)
& Multiple Correspondance Anabysis 1 Attribute = Value cosz_1 cos? 2 cos2 G ctr_d ctr_z ctr_3
Taills = Taills++ 0.55 0.00 0.00 13.46 0.01 0.1z
Taills = Taills- 0.43 0.30 0.13 12,60 9.59 7.77
Taille = Taills+ 0.16 0.34 0.23 4,64 12,17 15.10
- - - Tot. ctr. 30.70 21.77 22.59
Poids = Poids+ 0.10 0.7z 0.06 1.67 15.06 2.19
Poids = Poids- 0.58 0.29 0.05 14.01 5.72 3.01
Poids = Poids++ 0.23 0.22 0.34 6.60 761 21.83
- - - Tot. ctr. 22,29 31.39 27.04
Welocite = Veloc++ 0.40 0.07 0.29 218 2.00 15.34
welocite = veloc- 0.06 0.64 0.0% 1.31 17.52 4.7z
welocite = Veloc+ 0.15 0.33 0.05 3.74 10,12 2.57
- Tot. ctr. 14.23 29.63 23.03
Intelligence = Intell+ 0.13 0.08 0.23 2.27 1.70 9.25 D
Intelligence = Intell- 0.05 0.28 0.05 1.28 §.39 2.89
Intelligence = Intell++ 0.03 0.06 0.10 0.86 2.03 6.32
- - - Tot. ctr. 4,39 12,12 18.48
Affection = Affec+ 0.65 0.03 0.00 10.79 1.60 0.15
Affection = Affec- 0.65 0.08 0.00 11.62 1.72 016
- - - Tot. ctr. 22,41 3.32 0.31
Agressivite = Agress+ 0.17 0.04 0.10 3.10 0.91 4.23
Agressivite = Agress- 0.17 0.04 0.10 2.55 0.85 3.93
- - - Tot. ctr. 5,98 1.78 5.16
v
Cormponents
Data wisualization Statistics Monparamstrc statistics Instance selsction Feature construction Festure selection
Regression | Factoralanalbysis PLS Clustering Spv learning fiveta-spy learning
Spv learning assessment Scoring Association
o P——— - — . - e L -
< >

Coordonnées factorielles : projection, COS? et contribution. TANAGRA ne fournit pas les
vecteurs propres pour I'’ACM. |l calcule directement les coordonnées factorielles, les contributions et
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les COS? pour chaque axe demandé. Ces nouvelles variables sont ajoutées aux données et sont

disponibles en aval du composant.

Pour visualiser le tableau de données associé, nous placons dans le diagramme le composant VIEW
DATASET (onglet DATA VISUALIZATION). Nous cliqguons sur le menu VIEW. Dans la derniére partie

de la grille apparaissent les nouvelles colonnes.

W File Diagram Component  Window  Help

H %

B

Analysis Fonction

MCA 1 AxisMCA 1 &x

= [F] Dataset (tand7.txt) utilite
= £§ Define status 1
=] Multiple Correspondance Analysis 1

\iew dataset 1

utilite

Ci 1 AxisMCA 1 CTR MCA 1 CTR &

Components

Data visualization Statictics Nonparametric statistics Instance selection
Feature selection Regression Factorial analysis PLS
Spv learning fheta-spy learning essment Scoring

Feature construction
Clustering

#ssociation

[# catterplat
E'_Scatterplot with label

i Carrelation scatterplot
Export dataset

v dataset
ble scatterplot

TANAGRA adopte le format scientifique. Cela peut géner la lecture. Une maniére simple de s’en
sortir est de copier (menu COMPONENT / COPY RESULTS) et de coller les données de la grille dans
le tableur de votre choix. En adaptant la précision a notre convenance, nous obtenons le tableau 4,

p.215.

|E Fichier Edition Affichage Insertion Format Outls Données Fepétre 2 Tanagra Sipina — ==
DEHSRAY § 2B |(v-c- @ = £ B BB -F. s - B85 H->-
T R ) B W Sl L [ i B
A B i K | L M N o P =i R -
examiChien MCA 1 Axis MCA 1 Axis MCA 1 Axis MCA 1 CTR MCA 1 CTR MCA 1 CTR MCA 1 COSMCA 1 COSMCA 1 COS2Z 3 I

1 Beaucsron 0.32 0.4z 0.10 0.8 17 0.2 0.09 0.15 0.01]

2/ Basset 0.25 110 0.19 0.5 17 0.6 0.03 0.63 0.02|

3 EEFg?rAH -0.49 -0 46_ -0.50 1.8 21 4 4_ 0.15 0.14 0 15_

4 Boxer 0.45 -0.88 0.69 15 75 8.4 011 0.43 0.27|

5 Bull-Dog 1.01 0.55 -0.16 7.8 2.9 0.5 062 0.18 0.02

& Bull-Mastif -0.75 0.55 0.50 4.4 &h 4.3 0.27 0.14 012

7 Caniche 0.91 -0.02 -0.58 6.4 0.0 5.8 0.33 0.00 0.15

8 Chihuahua 0.84 0.84 0.47 5.4, 6.9 3.9 0.38 0.38 012

9 Cocker 0.73 0.08] 0.66 41 01 7.7 0.28 0.00 0.23]

10 Colley -0.12 -0 53_ -0.33 a1 2.7 2 CI_ 0.01 0 _25 0 10_

11 Dalmatien 0.65 -0.99| 0.46 3.2 9.4 3.7| 0.24] 0.55 0.12|

12 Doberman -0.87 -0.32 -0.45 5.9 10 3.6 0.49 0.08 013

13 Dogue All -1.05 0.51 0.17 8.4 &5 0.5 0.56 0.13 0.01

14 Epag. Breton 0.48 -1.04 0.06 1.8 104 0.1 0.10 0.49 0.00

15 Epag. Frangai 0.14 -0.52 0.12 0.2 26 0.z 0.02] 0.22 0.01

16 Fox-Hound -0.88 0.03 0.36 5.9 0.0 2.3 0.56 0.00 0.10

17 Fox-Terrier 0.88 014 0.05 6.0 02 0.1 0.44 0.01 0.00]

18 Gd Bleu Gasc 0.52 011 0.04 2.1 01 0.0 0.19] 0.01 0.00

19 Labrador 0.65 -0.99 0.46 3.2 9.4 3.7 0.24 0.55 012

20 Levrier -0.68 -0.08 -0.60 3.5 0.1 6.2 0.34 0.01 0.26

21 Mastiff 0.76 0.89 0.59 4.4 7.6 6.1 0.30 0.41 0.18

22 Pekinois 0.84 0.84 0.47 5.4 5.9 39 0.38 0.38 012

23 Pointer 0.67 -0.42 0.59 3.5, 17 8.3 029 0.12 031

24, St-Bernard 0.58 059 0.89 26 34 14.0] 0.20, 021 047

25 Setter 0.50 -0.38 0.29 2.0 14 15 0.22 013 0.07]

26 Teckel 1.01 055] 0.16 7.9 29 05 0.62 0.18 0.02]

27 Terre-Neuve -0.38 0.49 0.66 1.1 23 77 0.09 0.14 0.26 ﬁl
S -
4 4] [ M Fauil ' Feuild { Feuil2 /- N
Dessin e [y (5 | Formes automatiques > W [J O E 4 [B] & - £+ A

Prét [HUM | e

L'intérét du tableur est manifeste ici. En effet, nous disposons de multiples possibilités de tri qui

permettent de mettre en évidence les informations pertinentes.

21/12/06

Page 6 sur 10



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Plans factoriels. La popularité des méthodes factorielles repose en grande partie sur les
représentations graphiques qu’elle propose. Elles nous permettent d’apprécier visuellement les
proximités entre les observations. Dans notre cas, nous projetons les observations dans le premier
plan factoriel. Nous voulons associer les identifiants aux points. Nous utilisons pour cela le
composant SCATTERPLOT WITH LABEL (onglet DATA VISUALIZATION) que nous placons en dessous
de I'ACM. Nous le paramétrons de maniére a avoir en abscisse le premier facteur, en ordonnée le
second facteur. Notons qu’il est trés aisé de passer d’un plan factoriel a un autre.

ANAGRA 1.4.14 - [Scatterplot with label 1] =3
ﬁ File Diagram Component Window Help - 8 x
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=] Dataset {tanZ7.txt) . . ® Example ID
%% Define status 1 MCA_1_Axiz_1 ws. MCA_1 _.ﬂirﬂz“‘;_2
4 s . O ;) values
= @ Multiple Correspondance Analysis 1
=25 Wiew dataset 1 O Atribute value
[ Scatterplot with label 1
Attribute ref.
Chien e
i
.
=>E|
- 0
o
o
=
EE
MCA_1_Aiz_1
MCA 1 dis 1 <o
Components
Data wizualization < ,:I Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regressigh Factorial analysiz PLS Clustering
Spw learning Meta-spy lfarning Spw learning assessment Scorng hzzociation

View dataset
E,_';View multiple scatterplot

@'Correlation scatterplot
Expor‘t dataset

ESca

tterplot with label

Au départ, les points sont identifiés par leur numéro. En activant I'option LEGEND / ATTRIBUTE
VALUE, et en choisissant la référence MODELE, nous obtenons la carte des points étiquetés par
leurs identifiants (Figure 1, p.218). Bien entendu, cette option est pratique tant que le nombre de
points reste raisonnable. Au-dela d’un certain nombre d’observations, le graphique serait illisible.
Notons également que sur cet exemple précis, certains points se superposent parce qu'’ils ont des
coordonnées identiques. Il est trés difficile de les discerner dans le graphique, il est plus indiqué
d’inspecter le tableau des coordonnées factorielles dans ce cas (toujours dans un tableur par
exemple, en exploitant les fonctionnalités de tri).
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i TANAGRA 1.4.14 - [Scatterplot with label 1] (=03
ﬁ File Diagram Component  Window  Help - 8 x
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\u"iew dataset
E,_';View multiple scatterplot
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@Correlation zcatterplot
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Il est possible de modifier la taille des étiquettes avec les raccourcis CTRL+Q et CTRL+W.,

Carte des modalités. Nous pouvons projeter les individus, nous pouvons aussi projeter les
variables dans les plans factoriels. Ca peut étre utile lorsque I'on veut interpréter les axes. Les
informations sont disponibles dans le tableau des sorties, mais une représentation graphique est
toujours plus avenante. De plus, nous nous donnons la possibilité de projeter les variables

illustratives dans le nouveau repere.

Nous procédons en deux temps. Tout d’abord nous ajoutons le composant DEFINE STATUS en
dessous de I’ACP. Nous définissons les deux premiers axes comme TARGET, les variables actives et

les variables illustratives sont placées en INPUT.
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GRA 1.4.14 - [Scatterplot with label 1]
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Dans un deuxiéme temps, nous ajoutons le composant VIEW MULTIPLE SCATTERPLOT dans le
diagramme. Nous obtenons la carte des variables dans le premier plan factoriel (Figure 2, p.220).

MNAGRA 1.4.14 - [View multiple scatterplot. 1]
E File Diagram Component ‘Window Help
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Nous retrouvons bien ici les commentaires page 217-219. Sur le premier axe, les chiens de grande
taille, véloces et peu affectueux, utilitaires, sont opposés aux chiens de compagnie, de petite taille
et de faible poids (cf. 'ouvrage pour les commentaires détaillés).
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Individus illustratifs. Nous ne I’'avons pas mis en ceuvre dans ce tutoriel, mais il est tout a fait
possible de travailler avec les données illustratives en analyse factorielle. Le plus simple serait alors
de définir une variable indicatrice dans une nouvelle colonne, avec deux modalités (« actif » et
« illustratif ») ; puis d'utiliser les composants INSTANCE SELECTION pour sélectionner les individus
actifs (DISCRETE SELECT EXAMPLES ou RULE BASED SELECTION) lors de la construction des axes ;
et enfin, de projeter la totalité des observations, ou uniquement les individus illustratifs, dans les
différents plans factoriels en définissant le sous-ensemble adéquat avec le composant RECOVER
EXAMPLES.

Conclusion

TANAGRA ne prétend pas fournir des outils de reporting et de déploiement a la hauteur des
logiciels commerciaux. En se contentant de proposer des résultats standards, repris dans des
ouvrages qui font référence, nous essayons de donner aux utilisateurs les principaux codes de
lecture d’une analyse factorielle.

Pouvoir reprendre les résultats dans un tableur est certainement une des fonctionnalités les plus
intéressantes du logiciel. En effet, il nous donne acces a des outils (tri, mise en forme, etc.) dans un
environnement bien connu des praticiens du traitement des données. Par exemple, la possibilité de
trier les différents tableaux selon les contributions et les COS2 s’avere réellement pratique lorsque
I’on souhaite interpréter les axes.
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