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Math. Sei. hum.(23°année, n°91, 1985, p.23-55)

LE PROBLEME DES DESCRIPTEURS CLASSIFIANTS :
UNE ILLUSTRATION SUR LA STRUCTURE DU TIERS MONDE

Par C. ARNAL, A. BATTINI, J.P. MARCIANO*

PROLOGUE : D'UN PARADIGME A L'AUTRE
Les statisticiens sont trés sensibles aujourd'hui au ‘''partage" entre statis-

tique exploratoire (analyse de données, classification, etc.) et statistique

confirmatoire classique selon le tableau A suggéré par J.R. Barra.

Les spécialistes d'analyse de données ont réussi 3 en faire une des
facettes de la statistique et on accepte de plus en plus 1l'analyse de données
sinon comme un paradigme au moins comme une branche d'une statistique dont

peut étre affirmée 1'unicité dans le cadre de la méthodologie scientifique.

I1 s'agit dans cette étude non pas d'abord de contribuer 3 la construction
d'un eventuel paradigme de 1'analyse exploratoire des données incluant la

classification mais d'aborder un autre probléme qui s'inscrit plutdt en amont,

1'analyse de systéme, rapport d'un objet et de 1'ensemble de ses descripteurs,
sorte d'alphabet de variables disponibles pour le décrire. L'étude recherche
un principe et une métarégle pour extraire de cet alphabet un mot conduisant
4 la discrimination la plus pertinente entre les classes d'objets, ce mot de

variables prenant une valeur différente pour chaque objet décrit.

I1 est nécessaire auparavant de replacer non seulement la Statistique
y compris 1'analyse de données, mais aussi 1'@conométrie, le calcul &conomi-
que, etc. dans une démarche scientifique comme celle de Popper ou de Kuhn dont

1'ouvrage vient d'@tre repris en francais (tableau B).

* Resp. Assistant. Chercheur et Directeur.

Atelier de Prévision de la Faculté d'Economie Appliquée, Université d'Aix-—
Marseille III.
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Tableau A Tableau B
La ou les statistiques La place de la statistique dans la

démarche déductive scientifique

= Formule géométrique ou algébrique| Méthodes de travail aux différents

dans un protocole ouvert avec niveaux :
compromis (moyenne par exemple) “Esprit Composantes  "Faits"

l . ||préparé Psychosocio-  (données
Conjoncture Imagination acquis a + logiques + observations|
subjective —= d'une structure la disci- ees)

(Jaknife ou d'appui pline -

autre) L ‘ |

Statistique d'exploration (ana. = |On hasarde uneyé!njoﬁcture gloLale qui

de donndes ou autres) ‘ ne reléve pas de la statistique mais de.
1'économie, de la biologie ou d'une ’

Statistique de congirmation autre séience.

(Lnﬁ%ﬁenae...) ‘:\Q“W‘M“M“'ﬁ *“4-~\‘_____‘Fg—Déductions (pas toutes

Formule Structure Décision

Y mathématiques)

estimateur statistique éventuelle Corollaire logique

d’appui de rejet (conjectures locales)

(modale) avec ou sans Rejet"ﬁgn \Mise 3 1'épreuve par

information rejet tests d'hypothése

concomittente (ce qui ne ou autres
démontre pas le

corrolaire évidemment).

Les deux facettes citées plus haut de la statistique apparaissent alors

-~

comme souvent complémentaires car intervenant 3 des niveaux différents de la

démarche.

Selon le tableau B, un économiste du développement aura par exemple a
priori quelque idée sur la classification des pays (développés, en voie de
développement,riches en énergie, sous-développés) ; il y ajoutera les "faits",
c'est-a-dire un ensemble de descripteurs, séries prises dans un annuaire

disponible pour ces pays, objets de son étude.

Dans un premier niveau, les méthodes plus ou moins automatiques de

classification peuvent guider la phase exploratoire ce qui permettra d'affi-

ner les conjectures globales ; ainsi, par exemple, la construction d'un
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modéle économétrique expliquant le taux de croissance de la production natio-
nale en fonction du taux de croissance de la production industrielle apparaitra
mieux adapté a une certaine classe de pays qu'a 1l'ensemble. Les deux facettes
sus-citées de la statistique font apparaftre 13 nettement leur caractére
complémentaire. Mais 1l'arbre ne doit pas cacher la forét. Un probléme méthodo-
logique au moins aussi important est celui de l'identification de 1'objet (le

pays) 3 1'ensemble des descripteurs disponibles (1'annuaire) et des biais

qu'elle peut entrainer ; le probléme de l'existence du paradigme de 1'analyse

de données risque d'étre effacé par celui du paradigme systémique (tableau C)
d'E. Morin (B.9).

Tableau C. Définition et descripteurs d'un objet

Fonctionnelle : ce qu'il fait (il fonctionne)
Objet—-Acteur Définitions Ontologique : ce qu'il est (il se stabilise)
(ici pays) Génétique : ce qu'il devient
sous l'angle &conomique
Métarégle de discrimination
Le meilleur filtre est un
"mot de variables”

Annuaire de

descripteurs Est-ce une description exhaustive du patrimoire
(alphabet de génétique ?
variables)

Dans ce cas, le probléme n'est plus d'opposer statistique inférentielle

et statistique sans modéle (au sens probabiliste) mais en amont, de prendre

conscience qu'un Annuaire —Alphabet de variables- est déji un modéle. De méme,
une de ses parties, le mot de variables jugé le plus discriminant, résultat
d'une systémographie initiale sera un mod&le plus ou moins pertinent avec en

tout cas, un champ de validité & définir. A défaut, d'un automate formel ou

d'une métarégle quelques régles automatisables tout 3 fait originales sont ici
€tablies pour un meilleur choix des descripteurs des acteurs, préalablement 3
une classification hiérarchique puis pour 1l'interprétation des résultats de

cette derniére.

1. UNE METHODE TYPOLOGIQUE SUPPORT (B2) ET LE ROLE DES DESCRIPTEURS DES ACTEURS
1.0. Introduction

Pour cette étude a été choisie, parmi d'autres, une méthode exploratoire
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de classification automatique ou algorithmique. L'automatisation d'une grande
partie de la démarche typologique atténue le risque d'une personnalisation
excessive des résultats et peut sembler plus objective.

L'étude est assortie de méthodes également automatiques d'aide 3 1l'interpréta-

tion des classes obtenues.

I1 apparait qu'une excessive diversité ou 1'existence de rendondances
dans 1l'ensemble des descripteurs nuisent 3 la détermination de types dans
1'ensemble des acteurs. On ne peut donc éviter un probléme généralement mal

maitrisé de sélection des descripteurs les plus pertinents.

Une solution proposée ici, dans l'optique d'une classification ultérieure
des objets, semble susceptible de guider efficacement cette opération inévita-
ble de choix des descripteurs dans ce que l'on a appelé une analyse structurale
des descripteurs.

La mesure des parts respectives des différents descripteurs dans la séparation
des classes, jointe 3 la possibilité de réintroduction de descripteurs supplé-

mentaires, permet d'améliorer 1'interprétation de la classification.

La démarche générale proposée ici fait intervenir d la base une méthode
ascendante de classification hiérarchique notée par la suite C. H. qui sera
rappelée briévement en 1.1. (voir ex. B.4). Les éléments méthodologiques plus
originaux utilisés pour éclairer les résultats de la C.H. sont en grande partie
déja développés dans la thése de C. Arnal, (B.2. 1980).

1.1. La classification des acteurs

1.1.1. La constitution d'une chalne binaire de partitions

On définit une mesure de dissimilarité & entre n objets-acteurs &
classifier ainsi qu'entre deux ensembles disjoints ou non de ces objets : On
supposera ¢§ additivement décomposable selon p descripteurs quantitatifs :

entre deux objets r et q on a
, avec quy composante imputable au descripteur D}  dans 1a
similarité §_ .

rq

Tant que tous les objets ne sont pas réunis dans une seule et méme

classe, les deux objets les moins dissemblables sont agrégés et leur couple
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constitue un nouvel objet remplagant ses deux composants.

Remarque : Lonsque plusiewrs paires de classes réalisent La valeur minimale
de & Qe choix se ponte arnbitrairement Lol sur fa premi2re paire renconthie
dans Le programme informatique.

Au bout de n-1 agrégations binaires, tous les objets sont réunis. On
n'obtient pas directement une partition de 1'ensemble des objets mais une
suite de partitions en n-1, n-2, n-3,..., 3, 2 classes représentées

traditionnellement par un arbre hiérarchique.

Quelle que soit la structure de la matrice des dissimilarités entre les
objets, la C.H. produit un arbre hiérarchique, méme dans le cas d'une réparti-
tion uniforme. Il est donc fondamental d'évaluer la séparation des classes dans

les partitions obtenues.
Remanque : On peut utiliser aussi, préalablement a toute classigication, des

méthodes d'appréciation de L'aptitude d'un ensemble a etrhe classifié, Lewman
(B.13).

1.1.2. Une mesure originale de la pertinence de la partition des acteurs

On a réuni les n objets par n-1 agrégations binaires successives.

Les dissimilarités correspondantes entre objets agrégés sont notées :

815 Bgs Sgsuvernesns 8o
La dissimilarité totale dans 1'ensemble des objets est mesurée par la
somme des "longueurs'" des n-1 '"liens" successivement &tablis pour les

réunir ;

A 1'étape n-k de la C.H., aprés n-k agrégations binaires successives, on
obtient une partition en k classes de 1'ensemble des objets. Comment mesurer

le degré f(k) de séparation entre les classes de cette partition ?

La mesure proposée ici est le rapport entre la longueur moyenne

¢ INTER(k) des k-1 liens restant 3 &tablir entre les k classes pour une
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réunion complé&te et la longueur moyenne & INTRA(k) des n-k liens déja

établis pour constituer les k classes :
i=n-1

z S.
- i

INTER (k) i=n-k+1

(e

£ = o k-l .

INTRA (k) 1=n-k

[e2]

i=1

n-k

La ou les partitions de l'arbre hiérarchique, retenues comme supports
de la typologie, correspondront aux maximas absolus ou relatifs de 1'indica-

teur f(k) fonction du nombre k des classes.

Remarque : Dans Le cas particulier o £'on choisit comme mesure de dissimila-
rnite § La "distance de L'inentie" on netrouve avee {4(k) La "variance
natio crlterion"” présentée par Calinski et Harnabasz (J.4) en 1974 et justifiie
par des propriétés géométniques directement Lites a L'inentie.

D'autnes mesures ont été proposées pour La pertinence des partitions (voin
notamment Lenman (B.13) et Jambu (B.12)).

Quoiqu'il en soit avant d'obtenir une C.H. satisfaisante des objets-

Acteurs étudiés, il est généralement nécessaire de procéder 3 un choix

judicieux de leurs descripteurs.

1.2. L'analyse structurale des descripteurs

Cette &tape du traitement des données n'est généralement pas automati-

que et toujours sujette d un certain arbitraire. Elle repose ici néanmoins sur
quelques principes et instruments originaux d'orientation des choix suscepti-

bles d'améliorer les résultats typologiques.

lére étape :

On se borne 3 recueillir de fagon extensive les descripteurs disponibles
selon la nature (économique, géographique, climatique,...) de la typologie

recherchée, 1l'ensemble des séries d'un annuaire, par exemple.

Soit p 1le nombre de ces descripteurs initialement retenus. Générale-

ment avec cet ensemble brut, riche en redondances et trop disparate, la
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combinaison dans la C.H. des p répartitions des objets—Acteurs induites
isolément par chaque descripteur aboutit plutdt a l'uniformité qu'a

1'émergence de classes séparées et ceci d'autant plus que p est grand.

2éme étape :

Une classification des descripteurs précéde la recherche dans chaque
classe obtenue d'un Elément représentatif sous la contrainte de 1'induction
d'une répartition en classes similaires de 1'ensemble des objets-Acteurs.
Le respect strict de cette contrainte peut parfois amener 1'abandon complet

de certaines classes de descripteurs.

Ainsi, d'un nombre p de descripteurs, on passe 3 un nombre m
inférieur du fait de 1'abandon de certaines classes de descripteurs et de

la sélection d'un seul élément représentatif par classe retenue.
P P

I1 faut alors se demander si 1'appauvrissement de la description des
objets qu'a entrainé la sélection de descripteurs dits co-classifiants n'est
pas de nature 3 trop atténuer la portée des conclusions typologiques et si

en conséquence la poursuite des opérations se justifie.

1.2.1. La classification des descripteurs

Deux descripteurs sont équivalents s'ils engendrent entre les objets

des dissimilarités proportionnelles.

Avec ce critére, on classifie les descripteurs en utilisant une
variante originale de la C.H. (voir (B.2)) 2e partie, ch. 2, algorithme
TYPVA) qui permet d'obtenir sous la forme d'un arbre une chalne binaire de
partitions 3 fortes corrélations intra-classes et faibles corrélations

inter-classes en valeurs absolues.

Comme pour les objets se pose alors le probléme du choix d'une parti-
tion dans 1'arbre hiérarchique de leurs descripteurs. Soit m 1le cardinal

de la partition choisie.

Reste alors 3 sélectionner dans chaque classe un descripteur au maxi-
mum de fagon & éliminer les redondances et les classes qui perturberaient

la classification des objets.
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1.2.2. Un principe fondamental : la recherche d'un ensemble de descripteurs

peu corrélés et co-classifiants des acteurs

I1 va falloir rechercher un compromis entre deux objectifs : d'une part repré-
senter un nombre maximum des m classes de descripteurs pour ne pas trop ap-
pauvrir la description des objets, d'autre part assurer le caractére co-
classifiant des descripteurs représentatifs retenus. C'est-a-dire 1'induction

d'une répartition en classes similaires de 1'ensemble des objets.

Le choix de descripteurs faiblement liés, a partir de la classification
de ces derniers est expérimenté par ailleurs, notamment par Geffrault (B15)
cependant le caractére co-classifiant des descripteurs sélectionnés n'y semble

pas assuré.

D'autre part, Lerman (B13, chap.3) propose une mesure de la neutralité
"classificatoire" des variables et 1'élimination des plus neutres de fagon a
obtenir une classification des objets plus nette. L3 encore cette fagon de pro-
céder ne nous semble pas assurer la convergence vers une seule et méme parti-
tion de 1l'effet '"classifiant'" des variables ainsi indépendamment sélectionnées.

Les variables les plus '"classifiantes'" ne sont pas nécessairement co-classifiantes.

Un descripteur est classifiant s'il induit dans R] une répartition des
objets en intervalles séparés. Une C. H. des objets décrits par cet unique
descripteur donnerait un indicateur f(k) possédant un maximum ou des maxima
relatifs. Supposons maintenant qu'une C.H. portant sur les mémes objets mais
décrits par un autre descripteur unique produise un f(k) atteignant un maxi-
mum pour un méme nombre ko de classes. Cela signifie-t-il pour autant que
les deux descripteurs soient co-classifiants ? Non, car rien n'assure que les
deux partitions en k0 classes issues de deux C.H. distinctes soient compo-

sées des mémes classes.

Le principe fondamental de co-classification :

Pour résoudre ce probléme on effectue une C.H. préliminaire des objets dé-
crits simultanément par les p descripteurs disponibles, avec le calcul pour
chaque descripteur DI d'un indicateur fj(k) construit sur le méme modéle

que l'indicateur global £f(k).

L'indicateur f(k) est une moyenne pondérée des différents fj(k). En

effet,
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i=p h] (k)
fFR) = 5 f.(k) x O INTRA S
j=1 3 § INTRA
avec
. i=n-k i=p .
s mmra® = 5 &3, s =Tp 83, et
o 1 1 . 1
1=1 1=1
s (k)
£ (k) = &) INTER™

J 3 nTRA ()

. cy

Soient deux descripteurs p} et DI . si fj(k) et fj,(k) possédent
un maximum pour un méme nombre ko de classes, il s'agit bien cette fois des
mémes classes puisque f.(k) et f.,(k) sont issus d'une seule et méme C.H.

v ]
et les deux descripteurs Dlet D) sont co-classifiants.

Bien entendu si 1l'indicateur global f(k) produit par la C.H. prélimi-
naire des objets indique clairement une bonne participation, la sélection des
descripteurs devient inutile, on les conserve tous, mais ce n'est généralement

pas le cas.

On dispose alors de deux instruments pour le choix des descripteurs

co-classifiants :

- premiérement la composition des m classes issues de la classification
des descripteurs,
- deuxiémement du tableau des fj(k) issus de la classification prélimi-

naire des objets.

Si les données utilisées se prétent 3 la classification des objets on
repére dans le tableau des fj(k) des zones de valeurs de k dans lesquelles
de nombreux descripteurs voient leur fj(k) atteindre un maximum au moins re-

latif.

L'idéal est alors la présence d'au moins un de ces descripteurs co-

classifiants dans chacune des m classes de descripteurs.

Par tatonnements dis par exemple 3 la présence de plusieurs intervalles

intéressants dans les valeurs de k, on est généralement amené i retenir £



32

descripteurs co-classifiants avec £ < m. De plus, le prélévement de chacun de
ces descripteurs dans une classe différente obtenue par C.H., limite la possi-
bilité de corrélationsélevées entre les descripteurs sélectionnés et permet donc

d'éviter les redondances.

Si les répartitions induites par les différents descripteurs ne conver-
gent pas suffisamment vers une classification des objets, £ est trés nettement
inférieur 3 m et 1'investigation typologique dans le domaine de description
choisi initialement est alors sujette 3 caution. Par contre, si la représenta-
tion de £ classes seulement sur m n'entraine pas un appauvrissement exces-—
sif de la description des objets on passe 3 la classification de ces derniers

caractérisés par les £ descripteurs co-classifiants sélectionnés.

1.3. L'interprétation automatique de la classification des acteurs

1.3.0. La classification des acteurs et les fondements de son interprétation

automatique
Le comportement de f(k) quand on parcourt 1l'arbre produit par la C.H. améne
a choisir une partition. L'interprétation mathématique de la partition choisie

aura deux aspects, 1'un a dominante descriptive 1'autre plus explicatif.

lére étape :

On caractérise la structure de la partition 3 1'aide des dissimilarités entre
objets, entre classes, entre l'ensemble global des objets et ces derniéres.

Cette premiére étape est de nature essentiellement descriptive, consistant 3
faire apparaltre notamment 1'agencement des classes les unes par rapport aux

autres, leur homogénéité respective.

2éme étape (plus explicative) :

On développe les dissimilarités entre objets en sommes de composantes, faisant
ainsi apparaltre les actions d'intensités diverses exercées par les différents
descripteurs dans la détermination de la partition analysée. L'appréciation

des parts imputables aux différents descripteurs, dans la séparation des classes
de la partition constitue au moins un é€lément d'explication du phénoméne de

discontinuité se manifestant dans 1'ensemble des objets.
J

Les méthodes présentées ici restent cependant purement quantitatives. Se
ramenant 3 1'étude de 1'organisation d'un ensemble de dissimilaritées et a la
mesure des contributions des différents descripteurs 3 celles-ci, ces méthodes

sont indépendantes de la discipline scientifique i laquelle se rattachent les
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données. Elles devraient €tre accompagnées d'une interprétation déductive selon
le schéma B déja cité, plus subjective ou théorique, propre au chercheur et 3 la

discipline 3 laquelle appartiennent les objets—acteurs décrits.

Dans les ouvrages et travaux de recherche récents, la place accordée aux
algorithmes d'obtention de classes est en général considérable par rapport a
celle faite aux méthodes d'aide & l'interprétation des classes obtenues. Dans
cette optique la présentation synthétique tentée dans les pages suivantes pour
cette catégorie de méthodes constitue selon nous une contribution & la méthodo-
logie typologique. Certaines des méthodes réunies ici se retrouvent sous diver-
ses formes spécifiques dans les ouvrages de Benzecri (B10), Jambu (B12),

Lerman (B13) (B14), Hardouin, Chantrel (B16), Geffrault (B15), Chandon, Pinson
(B17), d'autres 3 notre connaissance sont originales comme les mesures propo-

sées pour la dissimilarité interne des classes ou la séparation entre classes.

1.3.1. La structure géométrique de la partition obtenue

1.3.1.1. Deux régles complémentaires pour interpréter 1l'agencement des classes

Dans une partition obtenue en coupant un arbre hiérarchique 3 une hauteur donnée
les dissimilarités entre classes voisines peuvent €tre trés diverses selon
1'éloignement du niveau de l'arbre auquel intervient leur agrégation. Il est
donc important pour déceler les particularités de la partition de positionner
les classes les unes par rapport aux autres et par rapport d l'ensemble des

objets.

lére régle : évaluer 1'excentricité des classes

Les dissimilarités & entre les différentes classes et 1l'ensemble des objets
(on rappelle que &§ doit étre définie également entre ensembles non-disjoints)
permettent de juger des degrés de différenciation par rapport i une référence
moyenne, de distinguer éventuellement de grosses classes centrales et des clas-

ses périphériques, ou au contraire de constater une équirépartition des classes.

2éme régle : évaluer le positionnement des classes dans leur environnement

La matrice des dissimilarités & entre classes permet d'apprécier au .niveau
binaire la différenciation entre les classes. On peut, avec cette matrice,

savoir si les classes 3 leur tour, se regroupent en amas locaux ou sont plus
ou moins uniformément réparties, repérer les classes voisines et les classes

extrémes, noter ainsi les ressemblances ou contrastes essentiels, etc...

Remarque : Centaines dissimilarnites entrne classes doivent étrne necaleuldes can
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La C.H. ne netient que n-1 dissimilanites "minimales".

1.3.1.2. La régle de comparaison des degrés de dissimilarité interne des

classes

Une classe N de x objets obtenue 3 un niveau quelconque de l'arbre hiérar-
chique a toujours &té construite par x-1 des n-1 agrégations binaires que
comporte la C.H. compléte. La dissimilarité interne 6N d'une telle classe
N est mesurée par la somme des x-1 dissimilarités correspondant aux x-1

agrégations binaires nécessaires a sa constitution.

En notant AN le sous-arbre obtenu en remontant 1'arbre hiérarchique de
la classe N vers ses éléments terminaux, on a avec 1 comme indice des noeuds

de 1'arbre :

Pour pouvoir comparer les degrés d'hétérogénéité de classes inégales en
effectif, il faut prendre les dissimilarités internes moyennes, soit pour la

classe N :

1.3.1.3. L'appréciation binaire de la séparation des classes

La combinaison des informations apportées par les dissimilarités & entre
classes d'une part, par les dissimilarités internes de ces derniéres d'autre
part,permet d'apprécier le degré de séparation entre les classes prises deux

3 deux. Le degré de séparation de deux classes Nv et NW est fonction crois-
sante, 3 dissimilarités internes données, de la dissimilarité entre elles

G(NV, Nw) et fonction décroissante a G(NV, NW) fixée de leur degré moyen de

dissimilarité interne.

La séparation entre Nv et Nw est mesurée par la différence s(Nv,NW)
entre leur dissimilarité binaire 6(NV,NW) et la moyenne pondérée de leurs
dissimilarités internes moyennes. Soient X, et x. les effectifs respectifs

de N et N . On a alors :
v W

xV -1 _ xW -1
s(Nv,Nw) = G(NV,NW) - (——— 8N +

X +x -2 X +x =2
v w v w

GNW).
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Lorsque les classes Nv et Nw sont des singletons,leur degré moyen de dissi-
milarité interne est conventionnellement pris &gal 3 zéro. On pourrait envisa-
ger de mesurer la séparation par un rapport et non une différence mais dans le
cas de deux singletons le choix du degré arbitraire moyen de dissimilarité
serait indéterminé, zéro ne convenant &videmment plus et un non plus puisque
dans le cas ol Nv et Nw ne sont pas des singletons,on peut avoir un degré

moyen de dissimilarité interne inférieur 3 un.

1.3.2. Vers une métarégle pour 1'identification des descripteurs les plus

explicatifs de la partition des acteurs

1.3.2.1, Les descripteurs déterminants de chaque classe

La régle d'identification des descripteurs produisant 1'excentricité d'une

classe :

Cette analyse se retrouve dans certains travaux, notamment (B13,14,15,16) avec
la possibilité de grouper les descripteurs pour évaluer le degré de responsabi-
1ité de classes de descripteurs dans la formation d'une classe d'objets, ou
encore, la possibilité d'évaluation inverse du degré de responsabilité des

objets dans la formation des classes de descripteurs.

On recherche les descripteurs engendrant 1'essentiel de la dissimilarité
entre une classe quelconque Nr et l'ensemble complet No des objets.

dissimilarité notée,

. . . . m -
et pour laquelle la contribution relative d'un descripteur D notée

CDm (S(Nr, NO)), n'est autre que :

3
8 (Nr’ No)

.

C_ (5N, N))

D 6(Nr, No)

Au moment de 1l'interprétation d'une classe donnée, les contributions
permettent de séparer nettement les descripteurs singularisants et les autres.
Cependant, si 1'on peut associer de cétte fagon, 3 chaque classe, un classe-
ment des descripteurs en fonction de la contribution 3 son excentricité, cela
n'indique pas si les valeurs prises sont relativement &levées ou au contraire
relativement faibles. Il faut donc encore comparer par exemple les valeurs
d'une part sur

moyennes des descripteurs singularisants sur la classe N
T

1'ensemble complet N0 d'autre part.
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P

La régle d'identification des descripteurs produisant 1'homogénéité d'une

classe :

Les descripteurs assurant le plus de ressemblance entre les objets composant
une classe ne sont pas nécessairement les mémes que ceux donnant 3 cette der-

niére 1l'essentiel de sa singularité dans 1l'ensemble N des objets.

Les descripteurs recherchés sont ceux qui contribuent le moins 3 la dis-

similarité interne (voir 1.3.1.2.) d'une classe Nr par exemple.

La dissimilarité interne de Nr’ § , peut se décomposer selon les £

descripteurs.

e Lo
e

o
=}
o
On
il
™
o
'
o
(o
+
[N
O
I
o~
O

i=£ o
GN = I z Gi ’
T j=1 i€
ANr
La contribution C o (GNr) d'un descripteur D" & la dissimilarité in-
terne de N_ est alors,Davec ™ = 3 s 3
r r . i
1€A
§" Nr
Ny
C Sy ) ={—————— .
p™ r GNr

1.3.2.2, La régle d'identification des descripteurs les plus discriminants

entre deux classes

Parfois, pour deux classes distinctes Nr et Ny, la hiérarchie des contribu-

tions relatives fait apparaltre les mémes descripteurs les plus déterminants.
Dans ce cas, il est particuliérement important de préciser ce qui différencie
les deux classes. Cette différence peut provenir tout simplement de valeurs
opposées pour les descripteurs déterminants communs. Mais il peut arriver aussi
que les descripteurs les plus déterminants communs exercent leur action dans le
méme sens. L'explication de la différenciation entre les deux classes est alors

a chercher dans l'action des autres descripteurs.

. . . . m . .. ..
La contribution relative d'un descripteur D & la dissimilarité entre

N et N est :
r s
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"N, N)
CDm (S(Nr’ Ns)) = G(Nr, NS)

Les descripteurs par lesquels Nr et NS se différencient globalement
le plus, ne sont pas nécessairement ceux séparant le plus efficacement les deux
. m . -
classes. En effet, un descripteur D contribuant fortement a G(Nr, NS) peut
trés bien aussi engendrer de telles dissimilarités internes dans Nr et NS
. o s P m
que les deux classes en arrivent 3 s'interpénétrer par les valeurs de D .

Pour mettre en évidence les descripteurs les plus séparateurs de Nr et
NS, il faut calculer leurs contributions relatives 3 la séparation des deux

classes (voir 1.3.1.3. et 1.3.2.1.).

. m . . P
Pour un descripteur D une telle contribution s'é@crit :

m x.~1 o, %! T
8 - — s
(Nr’ Ns) (xr + XS -2 aNr * xr + xs -2 GNS)
C_(s(N_, N)) =
D
S(Nr’ Ns)

avec X et X respectivement effectifs de Nr et NS.

Pour les descripteurs les moins séparateurs, pouvant amener isolément
une interpénétration de Nr et Ns’ les contributions prennent parfois des

valeurs négatives.

1.3.2.3. La régle d'identification des descripteurs globalement les plus

discriminants

La dissimilarité totale 6tot dans 1'ensemble des objets peut étre décomposée

selon les £ descripteurs :

j=£ i=n-1 .
§, .= = R
tot . . 1 J
j=1  i=1
o i=n-1 o o
Gtot = I di est alors la dissimilarité totale imputable au descripteur D
i=1

Pour la partition de 1l'ensemble des objets en k classes par exemple,
m - - _ e e . S o e e e . .
5tot peut etre décomposée en dissimilarité inter-classes et dissimilarité
intra-classes selon la formule :

m _ m m
ot =8 InrrRa®) * 6 pypEr(E)-
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m
8 INTER(k)
m

S
tot

Plus le taux de dissimilarité tm(k) =

est grand,plus la partition de l'ensemble des objets en k classes explique
la dissimilarité totale imputable a Dm, ou formulé différemment, plus "
est discriminant pour cette partition. Ce type de mesure de 1l'importance dis-
criminante d'un descripteur se retrouve dans d'autres travaux, (B3,

chap.3) (B14), avec notamment la possibilité de grouper les descripteurs pour

évaluer leur coefficient de discrimination conjointe.

Toutes les méthodes d'identification des descripteurs les plus explica-
tifs de la partition faisant 1'objet de la subdivision 1.3.2. peuvent étre mises
en oeuvre aprés réintroduction des p - £ descripteurs abandonnés lors de la
sélection de descripteurs co-classifiants. Il n'est pas exclu non plus d'intro-

duire pour caractériser les classes certains descripteurs totalement nouveaux.

Par ces moyens, on arrive @ enrichir et nuancer 1'interprétation de 1la

partition obtenue de la C.H. des objets.

2. ILLUSTRATION : UNE PARTITION DE PAYS ACTEURS

2.1. Introduction

Nous avons vu dans le prologue (Tableau B de la démarche scientifique) que
1l'esprit acquis 3 la discipline &tait nécessaire avant la phase exploratoire

d'oli la nécessité dés cette introduction, d'une analyse qualitative du probléme.

Créée dans les années cinquante par A. Sauvy pour caractériser un vaste
ensemble de pays dont le trait dominant &tait la faiblesse du développement

économique, l'expression 'Tiers Monde" a eu la fortune que 1'on sait.

Longtemps a prévalu, pour des raisons de commodité, de simplicité et de
rareté des informations statistiques, la classification ordinale fondée sur le
critére unique et tant critiqué (quand il n'est pas condamné) du P.N.B. par

téte d'habitant exprimé en dollars des Etats-Unis.

Notre classification algorithmique notamment, suffisamment enrichie de
méthodes d'aide d 1'interprétation des résultats peut faire apparaltre sur un
ensemble de Pays Acteurs, chacun décrit par n descripteurs quantitatifs, une
typologie qui ne résulte pas pour 1'essentiel de critéres arbitraires choisis

a priori généralement orientés dans le sens que 1l'on veut donner i 1'étude, en
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provenance des inclinations conscientes ou non, avouées ou non de celui qui

1'entreprend.

2.2. L'analyse structurale des descripteurs des Pays Acteurs
Ly P y

Les 54 Pays Acteurs décrits par 35 descripteurs socio—économiques sont assimi-
lés 3 des points€£R35 affectés de poids p; (ici Vi =1, .v., 54 ; pi = 1)
ol chacune des composantes est la valeur prise par un des 35 descripteurs or-

donnés (tableau F). Les coordonnées du centre de gravité du nuage sont les

moyennes des valeurs des descripteurs, ¥ j =1, 2, ..., 35 ;
i=54 i
. 121 Pi¥;
XJ = L)
i=54
z P
i=1 *t

~ 54 ~ .
Les écarts types sont les normes des vecteurs de R représentatifs

des variables centrées, ¥ j =1, 2, ..., 35
. -4 1
i=54 . . =
J _ =32 2
. izl pi( i x7)
G J - -
i=54
L p.
i=1 *

Une standardisation des données augmentera la crédibilité des conclu-
sions typologiques en assurant une certaine stabilité aux résultats, notamment
par rapport au changement d'unité de mesure des variables, et en empé&chant

1'influence prépondérante et artificielle de celles dont les ordres de gran-

deur sont les plus &levés;; pour cela, 3 partir des valeurs brutes xg des
moyennes ¥ et des écarts—types '03, on obtient les valeurs standardisées
. ox) - %
g = e
g J

Matrice des corrélations entre les 35 descripteurs

Deux descripteurs, variables quantitatives, sont considérés équivalents si
1'un d'eux peut €tre reconstruit par transformation linéaire de 1'autre, avec

dans ce cas un coefficient de corrélation unitaire en valeur absolue.

Des coefficients de corrélation élevés signalent des redondances rela-
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TABLEAU F : LES 35 DESCRIPTEURS DISPUNIBLES DES PAYS ACTEURS

Nom des Yariables oour ,
le traitement informatique SIGHIFICATION

Variables structurelles :

POPULATI Pooulation en 1968 (millions d'hab.).

SUPERFIC Superficie (milliers de km2)

DENSITE Densité hab/km? (1968)

AGRI/PIB Pourcentage de 1'agriculture dans le PIB en 1970

[NDU/PIB Pourcentage de 1'industrie dans le PIB en 1970

MANU/PIB Pourcentage des industries manufacturiéres en 1970

COPUBPIB Pourcentage de la consommation des administrations dans
le PIB en 1970

CONS/PIB Pourcentage de la consommation privée dans le PIB en 1970

FBCF/PIB Pourcentage de la F.B.C.F. dans le PIB en 1970

X/PIB Pourcentaqe des exportations dans le PIB en 1970

M/PI8B Pourcentage des importations dans le PIB en 1970

MANU/X Pourcentage des produits manufacturés dans les exnortations
en 1970

PRIPRO/X Part du principal nroduit d'exportation dans le total des
exportations en 1970

AGRIPQOPA Part de la pooulation active agricole dans la population
active totale en 1977

INDUSPOP Part de la population active industrielle dans la oopulation
active totale en 1977

URBANISA Part de la pooulation active urbaine dans la ponulation
totale en 1970 (ou 1965)

PIBPOPEQ PIB/téte en $ en 1960 (année de base)

PIBPQP7S PIB/téte en $ en 1975 (année terminale)

ESPERVIE Espérance de vie & la naissance en 1975

ANALPHAB Pourcentage d'analphabétes dans la population dgés de plus
de 15 ans (73-76)

SCOLARIS Taux de scolarisation dans 1'enseignement primaire et
secondaire en 1975

ENSEISUP {aux d? scolarisation dans 1'enseignement sunérieur (20-24 ans)

73-76
HABHOPIT Nombre d'habitants par 1it d'hopital en 1975
HABMEDEC Nombre d'habitants par médecin en 1975

Variables de tendance :

CROIPOPY Taux annuel de croissance démographique (1966-1975)
CROISPIB Taux annuel de croissance du PIB global (1960-1976)
CRPIBPQOP Taux annuel de croissance du PIB/téte (1960-1976)
CRPRAGRI Taux annuel de croissance de la production agricole
totale (1960-1976)
CRPRINDU Taux annuel de croissance de la production industrielle
totale (1960-1976) .
CRPRMANU Taux annuel de croissance de la production manufacturiére
(1960-1976)
CRCONSQOM Taux annuel de croissance de la consommation privée (1650-1976)
CROIFBCF Taux annuel de la F.B.C.F. privée (1960-1976)
CROISSAX Taux annuel de croissance des exportations de biens et services
(1960-1976)
FLUCTUAX . Indice de fluctuation des exoortations (1965-1977) .
CROISSAH Taux annuel de croissance des importations de biens et services

(1960-76)

Les tableaux D et E des données ne sont pas représentés ici.



tives dans 1'ensemble de ces variables. Danc 1'ensemble brut des descripteurs

certains aspects du phénoméne étudié sont généralement sur-représentés par des

sous—ensembles de variables fortement corrélées entre elles.

On voit donc bien un des intéréts d'une classification des descripteurs

et de la sélection d'un seul d'entre eux par classe obtenue.

Si 1'on retient seulement les coefficients de corrélation au moins égaux

3 0,68 en valeur absolue (corrélations positives ou négatives), nous pouvons

établir le tableau synthétique G

TABLEAU G :

sulvant :

QUELQUES DESCRIPTEURS CORRELES

BONNES CORRELATIONS NEGATIVES
(pl-o0,7n

BONNES CORRELATIONS POSITIVES

9.
10.
11,
12.

14,

22.

AGRTPOPA &42—P

. URBANISA &4—»

ANALPHA ¢——p

AGRIPOPA &—=a
ACRIPOPA 4—>n

ACRIPOPA 4—>B
ACRIPOPA - @—»

AGRIPOPA 44—

ESPERVLIE &~

MANU/P.I.B.
AGRI/P.I.B.
MANU/P.I.B.

INDUSPOP
URBANISA
PIBPOP 60
ESPERVIE

SCOLARTS

ANALPHAB.

( F) 0' 7) '
————————————————————————————— I
. DENSITE 4—& M/P.I.B. |
2. X/P.1.B., 4—n M/P.1.8.
3. AGRIPOPA 4—p ACRI/P.I.B.
7. SCOLARIS &4 MANU/P.I.B.
8. ENSEISUP €—w» MANU/P.I.B.
13. AGRIPOPA &8 ANALI'HA
15. [INDUSPOP &—p SCOLARLS
16. URBANISA g——p [NDUSPOP
17. URBANISA 44— PIRPOP 60
18. URBANISA #—» ESPERVIE
19. URBANTSA &4— SCOLARIS
20. URBANTSA &——p ENSEISUP
21. PIBPOP 754—p PI1BPOP 60
22. PIBPOP 60 &4~—p ESPERV!IE
23. ESPERVIE &—p SCOLARIS

AGRIPOPA
SCOLARIS

24 ANALPHA  &4—>
25. ANALPHA 4—®

En dehors d'évidences inévitables 3 ce stade de 1'analyse, les relations

6, 7, 8, 12, 13, 14, 15 d'une part, et les relations 17, 18, 19, 20, 22, 23,

24 d'autre part viennent corroborer d'une maniére indéniable les enseignements

les plus classiques pour ne pas dire traditionnels des diverses appro-

ches du sous-développement de la théorie du développement, notamment : le
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rdle des industries manufacturiéres dans la formation du P.I.B. est primordial

we

il s'accompagne d'une croissance de la scolarisation primaire (7) (avec dimi-
nution de 1'analphabétisme (6)) et de l'enseignement supérieur (8) dans le ca-
dre d'une urbanisation croissante (19,20) 1iée 3 une augmentation de la part

de la population occupée dans le secteur industriel (15), phénoménes structu-
rels et qualitatifs allant de pair avec une augmentation de 1l'espérance de vie

(18, 22, 23).

L'arbre hiérarchique des descripteurs

Cet arbre représente la chronologie des fusions de descripteurs ou de classes
de descripteurs au cours de la C.A.H.I.. Les premiers regroupements (& gauche
sur la figure H) concernent les ressemblances les plus fortes entre les descrip-

teurs.

L'indicateur f(k) de qualité des partitions obtenues par C.A.H.I. des
descripteurs a été décrit en détail dans la premiére partie. On en cherche un
maximum. Dans la C.A.H.I. des variables cet indicateur n'indique rien d'autre
que les partitions triviales extrémes et encore de fagon trés progressive ce
qui montre 1'absence de partition trés nettement dominante dans 1'ensemble des
variables utilisées. Un indicateur plus fin comme celui de I.C. Lerman (B13)
basé non sur la seule suite 6] 62, oo Gn-l mais sur la préordonnance to-
tale aurait peut-étre permis de déceler une partition "meilleure" que les

autres dans 1'ensemble des descripteurs.

De toute fagon, l'objectif est moins de découvrir une partition dominante
dans 1'ensemble des descripteurs que de réduire systématiquement mais de fa-
con pertinente (en minimisant la perte de dissimilarité inter-classes) le car-
dinal de cet ensemble. On peut donc choisir arbitrairement dans 1'arbre hié-
rarchique une partition de cardinal "raisonnable'". On peut aussi s'appuyer sur
le comportement d'autres indicateurs t(k) et t'(k) basés comme f(k) sur

la suite des dissimilarités &., 8., ... &
: 1 2 n-1

§ INTER(k)

5 TOTALE décrolit contintment de k=p a k=l

t (k)
mais de fagon accentuée juste aprés une éventuelle partition géométriquement

pertinente. Aucune rupture de cette sorte n'apparait dans le tableau et ce

comportement est cohérent avec celui de f(k).

o 1, § INTRA(k .
t'(k) = g k+ (0 - E) E_Tafzfé—l exprime un compromis entre un petit



FIGURE H : LA C.A.H.T. des descripteuns et La pantition optimale en 12 CLasses
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OBSERVATIONSe«CINQUANTE QUATRE PAYS MOINS DEVELOPPES
VARIABLES#«wesTRENTE CINQ INOICATEURS DE DEVELOPPEMENT

®ARBRE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DES VARIABLESe

DISSIMI 1.0 0.9 9.8 0.7 046-=memmmm 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1
PCPULATI l
B - +
SUPERFIC | 1
-+
MANU/X beeee D, : :
PRIPRO/X + ll [ S|
[ + 1
4 |
FLUCTUAX QB+ 1 !
CROIPOPU ] 1 1
1 Q 1
N 1 Jee——— +
CRPRAGRI . I 1
INDU/PIB ---=-===m + I 1
1 . I 1
CONS/PIB ~wwmm=e= + 1 I 1 1
-0 I
I [ —— +
ccPusPlB 1 1
ENSIT + I 1
° £ 1 G I 1
X/P1B -+ I 1 t 1
1 + 1 1 i
1 I + 1
M/PIB -+ l 1 1
I | R .
FBCF/PIB H--~+ I 1
CRCISPIB ¢ I 1
-------------- + 1 1
CRP1BPOP + 1 L 1 1
1 - + 1 1
CRCONSOM -------omommoeo + 1 1 1
1 1
CRPRINDU ==-=== + I 1
1 1 1
CRPRMANU =-====- + 1 ~ 1 :
1 +
CROIFBCF ~—--=—-——mmeemommwe + 1 4 1
| (I + i
CROISSAX ~—==~ . 1 1
| el + I
CROISSAM —---- + :
AGRI/PIB wvre=revmmmean + 1
R it + 1
PIBPOPTS -—--moommmee . I I
AGRIPOPA -+ It i
I 1 © + 1
R + I 1 1
URBANISA -+ { 1 1 1
[ewme—m + 1 1 1
PIBPOPEQ ~—=m=mmmmm + 1 1 1 1
[=m=mmemee + ! !
! fmmmmmmmmmee . i
INCUSPOP -—=--mmmmeemmmcm e + 1 1 1
HABHOPIT ——-ccwceemna + 1 1 1
1 + 1 1
HABMECEC ~-—--mommommoeom e + 1 1
MANU/PIB —=-wewmme—e + . : ©
ENSEISUP 1 t
.0 '
ESPERVIE ~-+ 1
1-+ 1 . . .
ANALPHAB —-+ : I classification
SCOLARYS ~=-—+4 optimale
TABLEAU T : INDICATEUR DE QUALITE DES PARTITIONS DE L'ENSEMBLE DES DESCRIPTEURS
NB DE
CLASSES TX DE DISSIM T INDIC QUAL PARTITICON F INOIC QUAL PARTITION K?
1 0.000 0.000 1.000
2 0.129 4.928 0.902
3 0.231 4.820 0.832
4 0.291 4.253 0.802
5 0.337 3.825 0.786
6 0.378 3.530 0.775
7 0.418 3.360 O0.764%
8 0.458 3.265 0.754
9 0.496 3.209 0.745
10 0.5217 3.105 C.744
11 0.558 3.037 0.743
12 0.587 2.979 0.743
13 0.615 2.940 C.744
14 0.644 2.923 0.745
15 0.671 2.915 C.748
16 0.6917 2.923 0.750
17 0.723 2.941 C.754
18 0.747 2.963 0.759
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nombre de classes et homogénéité de ces derniéres, on en cherche un minimum.
I1 convient parfaitement d& 1'objectif poursuivi dans la C.A.H.I. des descrip-

teurs. Il atteint son minimum pour k=12 et 1'on a donc retenu la partition

en 12 classes de descripteurs pour la suite de 1'étude.

On va sélectionner des variables (en g&néral, une seule) dans chaque
classe pour la suite de 1'étude. En ne retenant qu'une variable par classe,
on perd une certaine information d'autant plus importante que la classe con-
cernée est moins homogéne. Si 1'on estime dans certaines classes la perte
d'information trop importante, on peut éventuellement en conserver plusieurs

variables les moins corrélées possibles.

Tableau des f.(k) pour la recherche de variables co-classifiantes dans les
]

12 classes retenues

La construction du tableau des fj(k) a été expliquée dans la premiére partie.
On cherche dans ce tableau des intervalles de valeur de k dans lesquels un
grand nombre de f.(k) atteignent des maxima relatifs. On essaie ensuite de
repérer au moins un des descripteurs D) concernés par ce type de comportement
de fj(k) dans chacune des classes de descripteurs précédemment constituées par
C.A.H. Ainsi, aprés quelques tdtonnements, il est possible de sélectionner

un certain nombre de descripteurs co-classifiants.

Dans notre exemple, de nombreux fj(k) passent par un maximum relatif
entre k = 4 et k = 9, On a donc essayé de trouver des descripteurs de ce
type dans les 12 classes de la partition retenue et il a &té possible de sé-
lectionner ainsi les 12 descripteurs suivant le principe fondamental de co-

classification.

1. Population totale 7. Espérance de vie
2. Densité 8. Nombre d'habitants par médecin
3. Taux de production agricole . Taux de croissance démographique
4. Taux de production industrielle 10. Taux de croissance de la consom-
. . mation
5. Taux brut d'investissement
6. Part d roduits primair 11. Taux de croissance de la forma-
- rar €S procuits primaires tion brute de capital fixe
dans les exportations
12. Indice de fluctuation des expor-

tations

2.3. La classification automatique des acteurs

Les dissimilarités sont mises en évidence entre les pays Acteurs décrits par
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FIGURE J : ARBRE DE CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DES PAYS ACTEURS

ie la classe
~ibué { ECHELLE LOGARITHMIGUE POUR (1 = taux d'inertie)
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12 descripteurs co-classifiants précédemment sélectionnés.

La construction de 1'indicateur £f(k) est rappelée dans la lére partie,

f(k) atteint un maximum relatif pour k = 7.

Aussi, c'est la partition en 7 classes qui est retenue pour élaborer la

typologie des pays étudiés.

Les 3 premiéres régles d'interprétation de la partition : Evaluation de
1'excentricité des classes, de leur positionnement dans leur environnement,

de leur dissimilarité interne.

La construction des tableaux suivants est exposée dans la premiére

partie.

Le tableau K sur la mesure de 1l'excentricité des classes et leur
positionnement fait apparaitre la classe 2 comme centrale dans 1'ensemble
des 7 classes retenues. En effet, ce groupe rassemblant prés de la moitié
des pays est le plus proche de la moyenne générale et le plus homogéne comme

le montre sa faible dissimilarité interne moyenne.

Tableau K. Indicateurs pour les régles d'interprétation

des classes (extraits)

VALEUR DES INDICATEURS

CLASSE EFFECTIF EXCENTRICITE SEPARATION DISSIMILARITE
MOYENNE DES INTERNE
AUTRES CLASSES| MOYENNE

1 1 2,758 2,312 0]
2 23 0,759 2,147 0,286
3 5 2,454 2,130 0,646
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Tableau L. Matrice des séparations entre les classes (extraits)

(On pourrait méme dresser un tableau des dissimilarités entre les classes)

Classe 1 C(Classe 2 Classe 3 Classe 4 Elpsse 5 Classe 6 Classe 7

Classe 1 O 2,445 1,389 3,443 2,707 1,699 2,190
Classe 2 2,445 0 2,112 3,112 1,144 2,689 1,382
Classe 3 1,389 2,112 0 4,065 1,586 2,142 1,483

Vers une Métarégle

a) Premiéres identifications de descripteurs caractéristiques :

Dans le tableau M sur les dissimilarité@s inter-classes par descripteur, les
composantes du point moyen sont toutes nulles car les variables ont &té cen-
trées. D'autre part, les taux de dissimilarité inter-classes sont &gaux aux
dissimilarités inter-classes car les variables ayant été réduites et la
distance de 1'inertie utilisée dans la C.A.H.,la dissimilarité totale imputa-

ble a chaque variable, est égale & 1.

Le tableau M fait apparaltre les variables densité et population
appelées DENSITE et POPULATI comme les plus discriminantes entre les 7 classes

de la partition étudiée.

Les tj(k) sont les taux de dissimilarité inter-classes au niveau de
chaque descripteur ; pour la partie variable POPULATI, la partition en 7
classes explique 91,47 de la dissimilarité totale. Aucune perte sensible de
dissimilarité inter-classes sur POPULATI n'est supportée par passage i la
partition entre 6 classes. Par contre, le passage d la partition en 5 classes
fait perdre environ 807 de la dissimilarité inter-classes imputable i

POPULATI, ensuite les pertes ultérieures sont négligeables.

Le passage de la partition en 5 classes d la partition en 6 classes
correspond dans 1l'arbre hiérarchique 3 l'isolement de 1'Inde. Il est donc
clair que POPULATIdiscrimine entre 1'Inde et les 6 autres classes considérées
globalement et non entre les 7 classes les unes par rapport aux autres. Par
contre, PIBOP75 ou AGRI/PIB discriminent bien mieux entre les classes les

unes par rapport aux autres.
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TABLEAU M : DISSIMILARITES INTER CLASSES
PAR DESCRIPTEUR

SUPFRFIC
TTCOPYRPIR
CRPRMANL)
HARHNP IT
MaNL /X
CRPQTNOI
MAMI)ZF IR
CRPRAGRT
CROTSSAX
CONS (PR
CRNTSSAM
ENSETSUP
ANALPHAB
SCOLAPTS
FACE ;PR
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DO W-DNWE D DR PIO D~NOIPY

b) La régle d'identification des descripteurs les plus discriminants entre

deux classes ou globalement

Dans le tableau N dont la construction est exposée dans la premiére partie,
les contributions des différents descripteurs a 1'excentricité des classes de
pays sont classées par ordre de valeurs croissantes. Ainsi, par exemple,
DENSITE, M/PIB, X/PIB assurent respectivement 32,7%, 15,97 et 12,27 de

1'excentricité de Singapour (classe 1).

La classe 2, la plus centrale, est également la plus homogéne avec une
dissimilarité moyenne de 0,286. Le tableau O désigne les variables qui contri-
buent le moins 3 la dissimilarité interne de cette classe, donc le plus & son
homogénéité ; ce sont le nombre d'habitants par médecin, la densité, la popula-
tion totale, le produit par téte en 1975. Par contre, les pays de la classe 2,
demeurent assez dissemblables quant 3 la superficie du territoire (11,77 de la
dissimilarité interne), la part des produits manufacturés dans les exportations

(7,1% de la dissimilarité interne) etc.

Le tableau non représenté ici de la contribution des variables aux
dissimilarités entre les groupes de pays-Acteurs pris deux a deux montrerait
la part considérable (61,57) de la population dans la dissimilarité entre
classes 2 et 5 (Inde) et 1'influence comparativement négligeable des autres

variables, etc.



EXCENTRI
DISPERST

INDuU/PIB
CONS/PTBR
COPUBPTB
FLUCTUAX
CRPRAGRT
ENSEISUP
POPULATT
SCOLARTS
ANAL PHAB
HABHOPTT
HARMEDEC(
SUPERFIC
CRCONSON
MANU 7 X
MAMNU/PIB
PRTPRO/X
CROTPOPU
DTBPQD6O
CRPRTNDU
INDUSPOP
CROTSPTS
ESPERVIE
AGRI /PTR
CRPPMANU
CRPTRPOP
CROTF3CF
DTBGQD75
CROTSSAM
AGRTPOPA
CROTRSAX
FRCE/PTR
HAGANTSA
\ WA R
MyprR
NENSTTE

CLAS
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TABLEAU N : EXCENTRICITE -- DISPERSION DES CLASSES

ET CONTRIBUTIONS DES DESCRIPTEURS A L'EXCENTRICITE

1«

IA]

(début)

CLAS 2
EXCENTRT a, 759
NISPERST 6.286
AGRT /P18 0.000
SUPERFIC 0,000
URBANTSA 0.000
MAMY /X 0.000
ENSETISHP G.000
AGRIPOPA 0,001
FRCF/PIR 0.q02
POPULATT 0.005
HARHOPTT 0,006
CROTSSAY 0-007
NENSITE 0,008
TNDOSPOP 0.008
SCOLARTS D-01
FSPERVTE 9.011
CROTSSAM 0.014
M/PIB n.nl4
FLUCTUAX 0,015
PIBPOPSKO 0.9016
MANU/PTR 9.019
INDYs/PIB 0.021
CRPTRPOP 0.023
COPUBPIR 0.026
CONS/PTH n.030
X/PT1R n.o32
CRPRMANI n.p3a
AMAL PHAB G.034
PIBPOPTS n.035
PRTIPRO /X t_036
CRPR ITNDL 0.03%8
HARMENE O n_ 051
CHROTSPTR 0.069
ronTeaP 0.10z2
CROTFACF 6.10R
CRPFAGRT 0.109
CecnMenm n.116

A

EXCENTRI
DISPFRST

SCOLARTS
MANLI/PTB
FBCF/pPTH
ESPERVIE
FMNSEISUP
CRPRAGRI
DENSTTE
SUPERF1IC
POPULATT
CROTPOPU
HABHOPTT
M/PT8
CRPRMANU
ANALPHAB
HARBMEDEC
{IRBANTSA
CROTIFBCF
INDUSPOP
AGRIPOPA
MANU 7 X
CRPRINDU
X/PTAR
CRCONSOM
COPUBPTB
AGRTI/PTB
PIBPOP6D
CROTSSAX
CROTSSAM
CRPT8PQP
CROTSPTY
PRIPRD /X
PIRPOPTS
CuMS/PTB
INDU/PTA
FLUCTuUAX

CLAS 3

2-454
0.646

0.000
0.000
0.000
0-000
0.000
0,00]
n.o01
n.ool
nN.no2
0.002
g.o0n2
0.002
0.004
0.00¢
0-007
0-009
0.010
0.013
0.nl3
n.pla
0.plé
p-032
p.o32
0.035
0.038
n.nsl
n.oal
D.04G
0.062
D.ne?
P.n76
N-09?

n.ps95
L

(

A

n.1g2

EXCENTRT
DISPERSI

POPULATT
SIPFRFIC
FLUCTUAX
CRPRAGRI
NENSITE
COPYBPIB
CROTPOPY
PRTPRO/X
M/P1I8
X/PIR
CONS/PI8
CRPRMANI)
CRPRINDU
CROTFRCF
MANU /X
CROTSSAM
CROTSPIR
CROTSSAX
FRCF/PIR
FNMSFISHP
CRPIBPOP
HARHOPIT
PIRPOPTS
INDU/PIR
INDYSPOP
MAND/PIB
PTIRPOPADN
ANALPHAR
SCOLARTS
URRANTSA
CRCOMSNHM
AGRIPOPA
ESPERVIFE
HARMEDEC
AGRT/PIR



DISsIMTL

POPULATT
SUPERFTC
DENSTTE
AGRT/PTR
TNOU/PTR
MANU/PTB
CoPugP18
CONS/PTB
FreE//PTR
X/PTR
M/PIR
MANU 7 X
PRIQRO/ X
AGRTPOPA
INDUSPQP
URBANTSA
PTEpOPe(
PI18POP7S
ESPERVIE
ANALPHAS
QCOLARTQ
ENSETSYP
HABHOPTT
HABMEDEC
CROTPOPY
CROTSPTH
CRPIQPOP
CRPRAGRL
CRPR TNDU
CRPRMANY
CRCONSOM
CROIFBCF
CRUISSAYX
CRATSSAM
FLMCTUAX

CLAS
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TABLEAU O : CONTRIBUTIONS DES DESCRIPTEURS
AUX DISSIMILARITES INTERNES DES CLASSES

(debut)

1 (M CLas 2 (7T CLAS
0.0 DISSIMIL 6.294 DISSTMTL
0,0 HABRMEDEC 0.004 gﬁzgthT
9,-0 DENSITE 0}004 DENg_ITFC
2.0 POPULATT 0,008 LGRT/PT
0,0 PT1BPOPTS 0.008 R1/PTB
0-0 CONG/PIB n.nle INDU/PTS
0.0 PIRPOPEO n.n1 gggz;g:g
-9 HABHOPTT n.012
0,0 AGRT/PIB n.n14 CONS/,PTB
0.0 AGRTPOPA 0,015 Fecz/z;g
-0 x/P18 n.nlg /
0,0 INDY/PTB 0.019 M/P1I8
0-0 CRQTPOPU n.n20 MANL 7 X
0.0 ESPERVIF n.n2 PRIPRQO /X

. T 70e0 AGRIPOPA
0-0 CROISPIB n,021 IJD oo
0,0 CROTFBCF n.n23 URBgN[qK
¢-0 M/PI8 n.n213 S
0.0 CRCONSOM n"n24 PIBPOPEO
0:0 ENSE LSUP n_ngs PIBPOP7S
0.9 URBANTSA nnz5 FESPERVTF
0.0 CRPTEPNP n.n2e ANALPHAR
0-9 INDUSPOP 0Tnzg SCOLARTS
I e

| 'a D

G:Q AMALPHAB n.n33 HABMEDEC
0,0 MANY/PTB n,034 CPOTPOPU
0-0 FLUCTUAX n.035 gggrsPrg
GO Ben e o
oic CRPRINDU u:037 CRPRTNDY
6.9 SCOLARTS n.039 ?gsgxéga
0.0 FRCF/PIB n_nag CPC

0-9 CRPRMANY n“ne7 CROIFRCF
0,9 CROTSSAX 0056  CROTSSAX
0-Q MANU 7 X nn71 CROTSSAM
0.0 SUPERFIC n 117 FLUCTUAYX
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TABLEAU P : (extrait : SEPARATION PAR RAPPORT A LA CLASSE ?)
CONTRIBUTTONS DES DESCRIPTEURS AUX SEPARATIONS ENTRE LES CLASSES PRISES DEUX A DEUX

cLas 1 (1) CLAS 2 (T
SEPARATT 2.645 SEPARATI 0.0
SVPERFIC 0,011  POPULATI 0,0

MANU 7 X =0,005  SUPERFIC 0,0
FLUCTUAX -0,004  DENSITF 0.0
SCOLARTS 70,004  AGRI/PI8 0.0
ANALPHAR <0,004  TNDU/PTB’ 0.0
roPuBPIB =0,004 MANU/P1B 0,0
CRCONSOM -0,003 COPYRPIR 0,0
PRIPRO/X -0,003 CONS/PIR 0,40
ENSEISUP -0,002 FBCF/PIB 0,0
MaNy/sP1B <8,902 X/PIR 0,0
INDU/PTB -0,002 M/PIB 0,0
POPYLAY] 0,000 MANU /X 0,0
HABHOPTT =0,000 PRTPRO /X 0.0
HABMEOQEC =N,.000  AGRIPOPA 0.0
CONS/PT8 -9,000  INpuSPOP 0,0
CRPRAGRI 0,001  URBANTSA n,0
CRPRTNOU 0,004 PIBPOP6O 0.n
CRNISPTE 0.006 PTBPOP7S 0,0
CROLFBCF 0,007  ESPERVIE 0,0
CRPRMANY 0,008  ANALPHAB 0,0
PIBPOPEO 0,010  SCOLARITS 0,0
ESPERVIE 0-011  ENSEISUP 0,0
CROTPOPU 0,011 HABHOPIT 0,0
CRP1gPOP 0,012 HABMEDEC 0.0
TNDYsSPQP n,015 CROIPOPY 0,0
AGRYI/PTB p,017  CROISPIB 0,0
CROYSSAM 0,026 CRP1IBPOP 0,0
CROTSSAX 0,027 CRPRAGRT 0,0
P1BPOP7S 0,032  CRPRINOU 0,0
AGR1POPA 0,036 CRPRHANU 0,0
FBCF/PIR 0,050 CRCONSOM 0,0
URBANTSA 0,060 CROIFRCF 0,0

X/P18 0,150 CROISSAX 0,0
M/PLR 0,187  CROLSSAM 0,0
DENSTTE 0,374 FLUCTUAX 0.0

SCHE!MA Q : LES CLASSES DE PAYS OBTENUES Classe 1
Cas d'espéce
AXE D'EXCENTRICITE SINGAPOUR
Classe 3
Pays Pétroliers
extravertis
Classe 7
Clssse ¢ maser DL Qemes o aew
' DEVELOP-
Pays les plus PEMENT

P.M.A. Pays sous-developpés
mais fort taux de
croissance

développés &
structure indus-

trielle
Classe 5 diversifiée -
maturité

Taille

+ faible extraversion
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Dans le tableau P, la colonne correspondant & la classe 2 (par rapport a elle-
méme) est alors nulle. Dans la colonne correspondant a la classe 1 figure

tout d'abord la séparation par rapport a la classe 2.

La classification algorithmique utilisée a eu pour résultat de faire
apparaftre sept classes, bien distinctes les unes des autres, présentant
chacune un degré d'homogénéité satisfaisant ; rappelons que ces deux caracté-
ristiques sont issues d'un calcul basé sur les distances euclidiennes de
chaque observation dans un espace R35 et non plus du découpage de 1'espace
géographique "Tiers-Monde" i partir de critéres choisis & priori : il s'agit

d'une classification & posteriori.

Faisons l'effort d'imaginer un schéma comportant deux axes (schéma Q) :

- Un axe horizontal orienté de la gauche vers la droite indiquant la
marche vers le développement économique (3 gauche les pays les moins dévelop-—
pés, a droite ceux qui le sont le plus) : il pourrait avoir pour unité le

P.I.B./téte en 1975 ;

- Un axe vertical, n'ayant aucune unité, et servant seulement 3d figurer

1'excentricité de la classe par rapport au "noyau de 1'échantillon".

Les sept classes obtenues pourraient alors étre placées sur dle graphi-
que de maniére 3 faire apparaltre leur trait dominant dans la course au déve-
loppement (nous placerons les pays 3 forte extraversion au-dessus de 1'axe

horizontal et ceux & faible extraversion au-dessous de cet axe).

3. EPILOGUE

-~

Soit & étudier le modéle inférentiel expliquant 1'accroissement relatif de la

production intérieure brute Y par celui de la production industrielle X
Y=oX+RB+1U
avec les hypothéses classiques du modéle linéaire de prévision,

variable supposée aléatoire dont on a un vecteur d'observations

variable exogéne dont on a un vecteur d'observations de méme dimension

~

. - . . . . Z
variable aléatoire résiduelle, normale, centrée, de variance ¢ , sans



53
autocorrélation d'une valeur 3 une autre, sans corrélation avec X

Pour 1l'ensemble des 54 pays (classes 1 &3 7), on a le modéle estimé sui-
vant :
Y = 0,46 X + 2,10 r =0,77
(0,05) (0,40) (0,08)

(les &carts—-types de coefficients sont indiqués entre parenthéses)
¥

Les tests de Student et Fisher conduisent 3 un rejet de 1'hypothése

d'indépendance entre Y et X.

On peut affiner, grice 3 1'étude des classes de pays dé&jd obtenue, encore
que dans cette optique, il elit peut—étre mieux valu rechercher éventuellement
alors des nuages de points allongés comme autour d'une droite de tendance (mé-

thodes de 1l'arbre de longueur minimale ou de percolation).

Grace 3 la classification automatique des pays acteurs, grace au principe
qui permet de choisir le sous—ensemble de descripteurs le plus pertinent, grace
aux indicateurs d'aide au choix du nombre de classes et aux régles d'aide i
leur interprétation, on a pu dégager ici 7 classes de pays cohérentes ; on ob-

tient pour la classe 4, celle des pays les moins développés, le modéle estimé

Y =0,15X+ 2,9 r = 0,52
(0,07)  (0,53) (0,27)

D'aprés les tests de Student et Fisher, on ne peut rejeter 1'hypothése

d'indépendance entre Y et X.

Dans ces pays assez sous—développés, c'est sfirement 1'accroissement rela-
tif de production agricole qui explique le mieux les variations de la P.I.B.
plutdt que 1l'accroissement de la production industrielle. Le modéle estimé

n'est plus fiable pour la prévision.

La classification préalablement 3 la statistique inférentielle a permis
dans une phase exploratoire d'affiner la phase confirmatoire ; le "bon choix"
des descripteurs a permis d'obtenir des sous-ensembles cohérents de pays

acteurs.
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