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Les Cahiers de l'Analyse des Données 
Vol. III - 1978 - n° 4^ p. 385-391 

MÉTHODES DE RÉGRESSION 

III. — L'Analyse des données 

[RÉGR. ANAL.] 

par P. Cazes (1) 

S Rë.QSie.66iovi pan. Vanaly&z de.& donnez* 

Ayant déjà étudié la régression sur composantes principales {cf § 2 
et 4.7) nous ne parlerons ici que de régression par boule et par l'ana
lyse des correspondances. 

5.7 Rappe.16 ALLA la H.lQK<L&&lon pan boalz. (cf [3], [25]) 

Pour expliquer une variable y en fonction des variables {X. |iel }, 

on peut considérer que toute observation j de J est un point de 1 ' espa

ce Rj , point que l'on peut affecter de la valeur y3 de y. 

Supposant Rj. euclidien, i.e. muni d'une métrique, pour prévoir la 

valeur y de y pour un point supplémentaire s, dont on connait les va

leurs des variables explicatives, on recherche dans Rj les r points de 

J les plus proches de s. La moyenne de l'écart type des valeurs dey as

sociées à ces r points permet d'estimer ys, ainsi que la précision de l'es-
g 

timation y y ainsi obtenue. L'avantage de cette façon d'opérer fort u-

tilisée en météorologie, et qui ne peut s'appliquer que si l'on a un é-

chantillon d'effectif suffisant est de fournir pour chaque estimation 

y y de y une précision (i.e. un écart type) non uniforme, fonction de 
s, contrairement à la régression usuelle , où l'on a une précision de 
reconstitution uniforme. 

(*) Suite de l 'article paru sous le même titre dans les Cahiers,Vol.III 
. n° 2 et n° 3. 

(1) Maître-Assistant, I.S.U.P., Laboratoire de Statistique. Université Pierre & 
Marie Curie ; Paris. 

(**) On suppose ici que y, {X.\i e J } sont des variables aléatoires et 

que l'on a un échantillon J de ces variables (cf § 1 remarque 2) ; 
et non pas que l 'on a un modèle, car dans ce cas la précision de la 

reconstitution dépend des valeurs {X . \i e X-} de X. pour s,valeurs 

qui sont supposées connues et non aléatoires. 
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Pour caractériser la qualité de la régression on peut calculer la 
corrélation sur J muni de la mesure uniforme entre y et son approxima
tion y y . Notons que contrairement au cas de la régression usuelle, cet
te corrélation peut décroître si on augmente le nombre de variables ex
plicatives. 

Comme métrique de Rj , on emploie en général la métrique usuelle, 
soit que l'on raisonne dans l'espace des variables explicatives initia
les, ces dernières ayant été centrées et réduites, soit que l'on raison
ne dans l'espace des premiers axes factoriels d'une analyse factorielle 
(analyse en composantes principales, ou analyse des correspondances) ef
fectuée sur le tableau des variables explicatives (cf §§ 2, 4.7, 5.2.1) 
ou sur le tableau croisant (après division en classes de toutes les va
riables) les modalités de la (ou les) variable à expliquer avec l'ensem
ble des modalités de toutes les variables explicatives (cf § 5.2.2). 

Signalons enfin pour terminer que la régression par boule s'appli
que aussi si y est qualitative auquel cas on parle aussi de discrimi
nation par boule ou par voisinage ; il suffit de calculer parmi les voi
sins d'un individu supplémentaire s, le pourcentage des voisins appar
tenant à chaque classe de y et d'affecter s à la classe correspondant au 
pourcentage le plus important, l'ensemble des pourcentages calculés per
mettant de juger de la qualité de l'affectation de s. Pour se rendre comp
te de la qualité globale de la discrimination, il suffit de calculer le 
taux d'erreur obtenu sur J en affectant de cette façon chaque observa
tion j de J. 

Notons que dans ce dernier cas (y qualitatif) , on peut opérer de ma
nière itérative pour essayer de diminuer le taux d'erreurs (cf[31bis]): 
au pas 1 on fait la discrimination par boule sur y (i.e. la discrimina
tion par boule usuelle), d'où pour chaque observation j de J une esti
mation yy A . de y-3, Y Y Q X étant une des classes de y, égale à y3 s ' il 
n'y a pas d'erreur d'affectation, différente sinon ; au pas 2, on fait 
la discrimination par boule non plus sur y mais sur les valeurs yy . . 

de y estimées au pas 1 ; et de façon générale, au pas k , on fait la dis
crimination par boule en prenant comme variable à expliquer l'estimation 
yy,, ... de y obtenue à l'étape k-1. 

Si le processus se stabilise (i.e. si le nombre de différences en

tre Yy?k\
 e t Yy/k-i) (1 ̂  j ̂  n) tend vers zéro) et si le nombre d'erreurs 

effectuées en affectant l'observation j à la classe YY?r.\ dey (si on ar
rête le processus à l'itération k) est plus faible qu'en affectant j à 

YY ?D résultat de la discrimination par boule usuelle, on aura intérêt 
pour prévoir la classe d'un individu supplémentaire s à remplacer dans 

l'échantillon initial y par yy/kw ce qui revient, dans une certaine me

sure à effectuer un "lissage" de y . 

5. 2 RzQtuzA&wn paK l'anaZyée, de* coM.ej>pondanceA 

On étudiera ici deux méthodes de régression par l'analyse des cor

respondances ; dans la première on raisonne sur le tableau initial X J , 

tandis que dans la seconde, on construit le tableau croisant (après un 
découpage préalable en classes de toutes les variables) l'ensemble des 
modalités de la variable à expliquer avec l'ensemble des modalités de 
toutes les variables explicatives. 
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5.2./ Ré,gsie.6*<Lon apKQ& l'analy&e. cfe-ô cotitLZ6pondanczA du tableau deà 

vailablzA explicatives 

Dans cette méthode déjà évoquée (cf § 2 ) , l'on effectue l'analyse 

des correspondances du tableau Xj, des variables explicatives, et 1 'on 

projette la variable à expliquer en supplémentaire sur les premiers a-
xes factoriels de cette analyse ; l'on peut ensuite le cas échéant e x 
primer l'approximation ainsi obtenue de y en fonction des variables i-
nitiales, ceci étant en particulier intéressant quand on a un modèle et 
que les coefficients de régression sont interprétables. On obtient ain
si l'équivalent de la régression sur variables orthogonales et de l'es
timateur de Marquardt (cf § 4.7) mais en effectuant l'analyse des c o r 
respondances de Xi- et non l'analyse en composantes principales, l'ana
lyse des correspondances s'imposant dans certains cas, par exemple si y 
est une loi de probabilité, mélange en proportions inconnues, d 'un certain nombre 

de lois de probabilité connues. En particulier si y3 = S (x (u)rg(u)du où 
J J ^ 

y et (x(u)) sont des lois de probabilité sur J, et si l'on désire es
timer la fonction g(u), on découpera l'intervalle (a,b) en 50 ou 100 in
tervalles et l'on exprimera y-1 en fonction d'une combinaison l i n é a i r e 
Z b (x (u. ))J des lois de probabilité associées aux centres u. des inter
valles précédents. L'on estimera les coefficients de la combinaison li
néaire précédente, et donc la fonction g (u) à partir des 5 ou 6 premiers 
facteurs issus de 1'analyse des correspondances du tableau des 50 ou 100 
lois de probabilité considérées (cf [PHOTOMULTIPLICATEUR], ce cahierf pp 
393-417). 

D'un point de vue numérique si F (y) désigne l'abscisse de la pro

jection de y sur l'axe factoriel a (y compris l'axe factoriel trivial , 

correspondant à a = 0 et pour lequel F0 (y) = 1) , le i
ê m e coefficient de 

régression que nous noterons b^ s'écrit, comme il est aisé de le voir, 

à l'aide de la formule de transition : 

b ^ = ((y tot)/(Xtot))Z{Fa(y)Fa(i)/Xj a = 0, r} 

formule où r désigne le nombre de facteurs (non triviaux) conservés, 

Xtot la somme des éléments 'du tableau Xj, des variables explicatives , 

ytot la somme des y3 (dans le cas particulier des lois de probabilité en
visagé ci-dessus, ytot vaut 1, tandis que Xtot est égal au nombre p 
de lois de probabilités retenues pour expliquer y ) , et F (i) l'abscisse 
de la projection du point i sur l*axe a. a 

5.2.2 Régression paK l* analyse des coKn.esponda.nces apA.es découpage. 

en classes 

Pour étudier les liaisons entre y et {X.jie I.}, on rend, comme on 
l'a déjà dit (cf §§ 2, 5.1), toutes les variables qualitatives par d é 
coupage en classes, et l'on fait l'analyse des correspondances du tableau 
t Kl K2 c r o i s a n t l'ensemble K 2 des modalités de la variable à expliquer y 
avec l'ensemble K^ des modalités de toutes les variables explicatives : 
K1 = u {Lji elj} , où L i désigne l'ensemble des modalités de X. . Rajou
tant en supplémentaire de t K lK 2 le tableau disjonctif complet PJK-, a s 
socié aux variables explicatives, on peut projeter chaque observation j 
sur les axes factoriels et effectuer sur les facteurs ainsi obtenus une 
régression usuelle ou une régression par boule. 

http://coKn.esponda.nces
http://apA.es
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Signalons quelques propriétés de la régression par l'analyse des cor
respondances . 

1) Si y est indépendant d'une variable X̂^ , la restriction à h± de tous 

les facteurs non triviaux sur K1 de tRj^
 e s t nulle, et l'analyse de 

tKlK2 e s t ê^iv31*21^6 à celle du tableau tKl_Li K 2 croisant y avec les 

variables explicatives autres que X.. 

2) Désignant par K = K u K- l'ensemble des modalités de toutes les va

riables, l'analyse des correspondances du tableau tK K 2
 e s t équivalente 

à celle du tableau t K K 2 croisant K avec K2. 

Les propriétés 1) et 2) découlent immédiatement de l'équation des 
facteurs des tableaux concernés. 

3) Les facteurs non triviaux y calculés sur les individus sont centrés. 
Ils sont en général corrélés, lauf si les variables explicatives sont in
dépendantes auquel cas l'analyse des correspondances de tK K 2

 e s t é(3ui~ 

valente à l'analyse des correspondances du tableau disjonctif complet 

p_,T croisant toutes les variables avec elles-mêmes. 

Notons que si l'on a plusieurs variables à expliquer, et si K2 dé
signe l'ensemble des modalités de ces variables, les propriétés i) et 3) 
se généralisent aisément (cf [9] et [10]). 

En particulier, si les variables explicatives (i.e. associées à K.) 
j 

sont indépendantes, les facteurs *p obtenus en rajoutant en supplémen-, 

taire de tK,K2 '
 l e tableau pjKj//sont n o n corrélés et de variance 1/p , 

où p désigne, rappelons-le le nombre Card I.. de variables explicatives. 
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