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REGIONS DE CONFIANCE EN 
ANALYSE FACTORIELLE 
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On donne l e s  p r i n c i p e s  e t  des formules  s imp les  pe rme t tan t  de 
t r a c e r  des e l l i p s e s  de con f i ance  a u t o u r  des p o i n t s  reprÃ©sen 
t a t i f s  des c a t Ã © g o r i e  de v a r i a b l e s  q u a l i t a t i v e s ,  su r  des 
p l a n s  f a c t o r i e l s ,  t a n t  en ana lyse des correspondances s u r  
t a b l e  de con t i ngence  qu 'en  ana lyse des correspondances 
m u l t i p l e s ,  ou en ana lyse en composantes p r i n c i p a l e s .  Les 
r Ã © s u l t a t  son t  comparÃ© avec ceux obtenus p a r  des techn iques 
de r e e c h a n t i l l o n n a g e .  

1 INTRODUCTION 

L ' u t i l i s a t i o n  de zones de con f i ance  au tou r  des p o i n t s  d ' u n  graph ique d ' ana l yse  
f a c t o r i e l l e  rÃ©pon Ã deux prÃ©occupat ion p r i n c i p a l e s  r e l a t i v e m e n t  indÃ©pendantes 
La p rem iÃ©r  e s t  l ' i n f Ã © r e n c  s t a t i s t i q u e  u s u e l l e  : l e s  donnÃ©e ana lysÃ©e ne cons- 
t i t u e n t  q u ' u n  Ã © c h a n t i l l o  e x t r a i t  d ' une  p o p u l a t i o n  p l u s  vas te  ; l e s  r Ã © s u l t a t  
obtenus s o n t  a l o r s  des e s t i m a t i o n s  des c a r a c t Ã © r i s t i q u e  de l a  p o p u l a t i o n .  F o u r n i r  
pour  chaque p o i n t  es t imÃ  un domaine de con f i ance  e s t  a l o r s  une p rÃ©occupa t i o  l Ã © g i  
t i m e .  On s a i t  que sous des hypothÃ¨se de n o r m a l i t Ã  ces domaines son t  des e l l i p s o Ã ¯  
des. 
La deuxiÃ¨m concerne l a  v a l i d i t Ã  des r Ã © s u l t a t  obtenus e t  se r e f Ã ¨ r  p l u t Ã ´  Ã l a  
n o t i o n  de s t a b i l i t Ã  v i s  a v i s  de p e r t u r b a t i o n s d e s  donnÃ©e ; l ' h y p o t h Ã ¨ s  d 'Ã©  
c h a n t i  1  lonnage n ' e s t  a l o r s  n u l  lement nÃ©cessa i re  
Les mÃ©thode u t i l i s Ã © e  r e l Ã ¨ v e n  e s s e n t i e l l e m e n t  de deux approches, l ' u n e  c l a s s i q u e  
fondÃ© s u r  l a  n o r m a l i t Ã ©  l ' a u t r e  s u r  l a  s i m u l a t i o n  de t ab leaux  de donnÃ©e ana- 
l ogues  Ã c e l u i  ana lysÃ : l e s  mÃ©thode de r Ã © e c h a n t i l l o n n a g  ( b o o t s t r a p  , j a c k - k n i f e  
c f  ( 3 ) )  en f o n t  p a r t i e .  

2  "L'ETAT DE L'ART" 

Les t r avaux  dans ce  domaine son t  encore peu nombreux e t  l e u r  i n t Ã © g r a t i o  dans des 
l o g i c i e l s  s tanda rd  actrÃªnemen r a r e  On no te ra  en "mu1 t i d i m e n s i o n a l  s c a l  i n g "  J.O. 
RAMSAY (11 )  q u i  u t i l i s e  une hypothÃ©s de l o g - n o r m a l i t Ã  pou r  l e s  d i s t a n c e s  i n t e r -  
i n d i v i d u e l l e s  : il en d Ã © d u i  un pos i t ionnement  des i n d i v i d u s  a i n s i  que des e l l i -  
pses de c o n f i a n c e  au tou r  de ces p o s i t i o n s  en u t i l i s a n t  l a  mÃ©thod du maximum de 
vra isemblance e t  ses p r o p r i Ã © t Ã  asymptot iques (programme MULTISCALE). 

TrÃ¨  rÃ©cemmen WEINBERG e t  a1 . ( l 2 )  o n t  u t i l i s Ã  l e  j a c k - k n f f e  e t  l e  b o o t s t r a p  dans 
l e s  mÃªme c o n d i t i o n s  e t  o n t  comparÃ l e u r s  r Ã © s u l t a t  avec ceux de RAMSAY. 

En ana l yse  des correspondances on n o t e  dans l ' o u v r a g e  de J .P.  BENZECRI ( 2 )  page 
215 l a  p r o p o s i t i o n  s u i v a n t e  : t r a c e r  au tou r  de chaque p o i n t  r e p r Ã © s e n t a t i  d ' u n e  

z a t Ã © g o r i  un c e r c l e  de rayon ( 6 / n j ) ' l 2  oÃ n .  J e s t  l ' e f f e c t i f  de l a  c a t Ã © g o r i  c o n s i -  

dÃ©rÃ© l o r s q u e  l e s  f a c t e u r s  son t  no rma l i sÃ©s  Le t r a c Ã  des e l l i p s e s  d ' i n e r t i e  de 
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sous-nuages proposÃ par BORDET e s t  p a r f o i s  u t i l i s Ã  comme 
(ces e l l i p s e s  on t  pour demi-axes l e s  racines des valeurs 
d ' i n e r t i e  du sous-nuage). 

a ide a l ' i n t e r p r Ã © t a t i o  
propres de l a  mat r ice  

Dans une opt ique d'Ã©tud de s t a b i l i t Ã  A.GIFI (6 )  e t  J .  MEULMAN (9)  u t i l i s e n t  l a  
"mÃ©thod de l t a "  e t  l e  bootstrap pour cons t ru i re  des e l l i p s e s  Ã 95 % auour des 
po in t s  issus de graphiques plans d 'analyse des correspondances. La "mÃ©thod 
de l t a "  l i Ã ©  au j ack -kn i f e  i n f i n i t Ã © s i m a  (c f  ( 3 ) )  consiste i c i  Ã Ã © c r i r  que l e s  
coordonnÃ©e y d'un p o i n t  ca tÃ©gor i  sont une fonct ion  0 (N) d i f f Ã © r e n t i a b l  oÃ N e s t  
l e  tableau dÃ contingence r e l a t i f  Ã n observat ions.  N es t  une r Ã © a l i s a t i o  d'une 
va r i ab le  multinomi a l e  X d'espÃ©ranc u e t  de matr ice de var iance F que 1 'on 
estime Ã p a r t i r  des n i j .  Comme \/n (X-u) converge vers une l o i  normale N(O ; 1) il 
en e s t  de mÃªm de fi (y  - ">(p)) comme l e  montre un dÃ«veloppemen de Taylor au pre- 
mier ordre  d 'oÃ l e  nomde l a  mÃ©thode La mat r ice  de variance de fi y e s t  donnÃ par 

A E A '  
oÃ A e s t  l a  mat r ice  des dÃ©rivÃ© p a r t i e l l e s  de y par rappor t  aux termes de X ca l -  
culÃ© en u. Ces dÃ©rivÃ« peuvent Ã © t r  obtenues numÃ©riquemen en f a i s a n t  v a r i e r  

d'une u n i t Ã  (d'oÃ l e  l i e n  avec l e  jack-kn i fe )  chaque terme de N .  

Le bootstrap u t i l i s Ã  par GIFI e t  MEULMAN r e v i e n t  Ã simuler B f o i s  l a  l o i  mul t ino-  

l a  mat r ice  de variance des coordonnÃ©e d'une catÃ©gori  Ã l ' a i d e  des B r Ã © a l i s a  
t i o n s  e t  on t race  l e s  e l l i p s e s  de conf iance Ã l ' a i d e  de l a  l o i  normale correspon- 
dante mÃ©lan a i n s i  s t a b i l i t Ã  e t  infÃ©renc comme dans (12) mais l e  recours Ã l a  l o i  
normale n ' es t  pas j u s t i f i Ã ©  

M. J. GREENACRE (8) ( chap i t r e  8) e f f ec tue  l u i ,  des rÃ©echant i  Ionnages bootstrap 
sÃ©paremen pour l e s  l i gnes  ou l e s  colonnes d'un tableau de contingence, ce qui  
r ev ien t  a s imuler autant  de mul t ino i t ia les  que de l i g n e s  ou de colonnes de N : on 
f i x e  donc i c i  l e s  marges en l i g n e  ou en colonne. Cet auteur n ' u t i l i s e  pas d'hypo- 
thÃ¨s de normal i tÃ  donc ne c o n s t r u i t  pas de rÃ©gion de confiance e l l i p t i q u e s  : il 
t race  autour de chaque p o i n t  l 'enveloppe convexe de ses " rÃ©p l i ca t i ons "  Cette 
enveloppe n 'Ã©tan  pas r b u s t e  lorsque l e  nombre de r 6 p l i c a t i o n s  augmente, il sug- 
gÃ¨r de prendre l a  technique de "pelage" Ã©tudiÃ par GREEN ( 7 ) .  GREENACRE propose 
une d i s t i n c t i o n  in tÃ©ressant  ent re  s t a b i l i t Ã  i n te rne  Ã©tudiÃ par l e  jack-kn i fe  
l i Ã ©  Ã l ' in f luence des i nd i v i dus  e t  s t a b i l i t Ã  externe Ã©tudiÃ par l e  bootstrap. 
Remarquons pour terminer ce b re f  panorama l 'absence de propos i t ions  en ACP excepte 
un a r t i c l e  de K.R. GABRIEL. (5).  

3 POUR UNE UTILISATION RAISONNEE DE LA LOI NORMALE. 
Y 

Notre t r a v a i l  a por tÃ s u r ' l a  dÃ©terminat io d ' e l l i p s e s  de conf iance dans des plans 
f a c t o r i e l s  autour des po in ts  reprÃ«senta t i f  des catÃ©gorie de var iab les  nominales 
t a n t  en analyse en composantes p r i nc ipa les  qu'en analyse des correspondances. 
L'usage de l a  l o i  normale mult id in iensionnel le que nous avons u t i l i s Ã  concuremment 
avec l e  boots t rap possÃ¨d en e f f e t ,  dans ce cas des j u s t i f i c a t i o n s  thÃ©orique so- 
l i d e s  : l e  p r i nc ipe  barycentr ique f a i t  que l e  p o i n t  r ep rÃ©sen ta t i  d'une catÃ©gor i  
concernant n i nd i v i dus  e s t  l e  centre de g r a v i t Ã  CJ des n. po in ts  rep rÃ©sen ta t i f  

j J 

des i nd i v i dus  ; s i  n.  e s t  suffisamment grand (quelques dizaines comme on l e  s a i t .  . )  
J 

le'thÃ©orÃ¨ cent ra l  1 i m i t e  mu1 t id imensionnel  s 'app l ique e t  CJ e s t  d i s t r i b u Ã  appro- 
x imat i  veinent selon une l o i  normale. 

Ce raisonnement suppose b ien entendu de se p lacer  dans l ' o p t i q u e  i n f Ã © r e n t i e l l  de 
l ' e s t i m a t i o n  de l a  p o s i t i o n  d 'un  p o i n t  moyen : l a  s i m i l i t u d e  d e s r Ã © s u l t a t  obtenus 
par rÃ©echant i l lonnag montre en f a i t  que l 'hypothÃ©s de normal i tÃ  peut avantageuse- 
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ment Ã ª t r  u t i l i s Ã ©  dans une opt ique d'Ã©tud de s t a b i l i t Ã  : l 'Ã©conomi de ca l cu l  
es t  a l o r s  considÃ©rable 

4 ELLIPSES DE CONFIANCE POUR DES CATEGORIES DE VARIABLES NOMINALES EN ACP ET EN 
ACM. 

4-1 Rappels de thÃ©or i  normale. 

Si es t  un vecteur a lÃ©a to i r  su ivant  une l o i  N ( k  ; 1) l e  centre de g r a v i t Ã  
P 

d 'un nuage de n r Ã © a l i s a t i o n  indÃ©pendante de e s t  t e l  que : 

fi (g - - p) s u i t  m e  l o i  N (0  ; E) P 

e t  n (g - y ) '  zml (g - v) s u i t  une l o i  x 1 
On en dÃ©dui  que l ' e l l i p s o Ã ¯ d  de confiance pour g s i  E es t  connu a pour Ã©quat io : 

Lorsque 1 e s t  inconnue, on u t i l i s e  1 e f a i t  que (n-1) (pi)' -E) s u i t  un 

2 T (n-1) de H o t e l l i n g  oÃ V e s t  l a  mat r ice  de variance du nuage. 
P 

L ' e l l i p s o Ã ¯ d  de conf iance a a lo rs  pour Ã©quat io : 

Pour des zones dans l e  plan, on prendra p = 2. L ' u t i l i s a t i o n  des f r a c t i l e s  d u . x  2 

au l i e u  de ceux de l a  va r i ab le  de Fisher-Snedecor condu i t  3 sous-estimer l e  domai- 
ne de confiance s i  n < 5 0 .  Pour n > 50 on peut prendre comme second membre : 

4.3 pour une e l  1 ipse Ã 95 % e t  -,- pour une e l  1 ipse Ã 90 %. n 

4.2 E l l i p s e  de confiance pour une catÃ©gor i  supplÃ©mentaire 

Consid&rons une va r i ab le  supplÃ©mentair q u a l i t a t i v e  dans une ACP ou une ACM 
(correspondance m u l t i p l e ) .  S o i t  une de ses catÃ©gorie concernant n i nd i v i dus .  I l  

j 

es t  a lo rs  f a c i l e  de ca l cu le r  l e  centre de g rav i tÃ  de ces n i nd i v i dus  e t  l a  ma- 
j 

t r i c e  de variance-covariance V des coordonnÃ©e de ces i nd i v i dus  sur  deux axes fac- 
t o r i e l s .  Comme l e s  n .  i nd i v i dus  sont p r i s  "sans remise" parmi l e s  n i nd i v i dus  
Ã©tudiÃ© l a  mat r ice  de var iance des coordonnÃ©e du centre de g rav i tÃ  d o i t  Ã ª t r  

n-n. 
m u l t i p l i Ã ©  Dar l e  coe f f i c i en t  d iexhaust iv i t?Ã ‘Ã ‘  e t  l ' e l l i p s e  de confiance a 
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Regions de confiance en analyse factorielle 

1. 

X i  e t  X 2  dÃ©signen les tableaux d'indicatrices associÃ© Ã deux variables quali- 

tatives e t  N = X, X2 l e  tableau de contingence. On pose Dl  = X, X, e t  D2 = 

x2 . 
Les coordonnÃ©e des lignes 5 e t  des colonnes b de N vÃ©rif ien pour l a  reprÃ©sen 
tation simul tanÃ© 

Figure 3. MÃªm principe avec B = 300 

4 .  3 Ellipses de confiance pour des catÃ©gorie actives en analyse des correspon- 
dances mu1 t ip l  e .  

Les coordonnÃ©e des individus sur l es  axes factor iels  ne sont pas modifiÃ©e par 
des variations des variables supplÃ©mentaire : cela j u s t i f i e  partiel lement l es  
procÃ©dÃ du paragraphe prÃ©cÃ©de (11 faudrait en toute rigueur Ã©galemen des in- 
dividus supplÃ©mentaires) L'extension aux variables actives soulÃ«v des problÃ« 
mes thÃ©orique en part icul ier  quand on veut comparer des rÃ©sultat  de rÃ©echantil 
lonnage puisque les  axes principaux varient avec l e  tableau simulÃ© Lorsque ces 
axes ne sont pas stables, ce qui se produit s i  les  valeurs propres sont confon- 
dues ou t r Ã ¨  proches, on ne peut comparer les  configurations obtenues e t  i l  
convient d 'agir  avec prÃ©caution J .  MEULMAN (9)  propose d'effectuer avant les  
calculs d 'e l l ipses  des rotations procustÃ©enne de faÃ§o Ã amener chacune des B 
configurations l e  plus pr& possible de la  configuration i n i t i a l e .  
Lorsque les  axes sont stables, i l  s u f f i t  de projeter en Ã©lÃ©men supplÃ©mentaire 
les  moyennes des Ã©chantillon bootstrappÃ© sur l e  plan de rÃ©ferenc dÃ©fin par l e  
tableau i n i t i a l ,  ce qui Ã©vit  de recalculer les  axes principaux (voir ( 8 ) ) .  

5. ELLIPSES DE CONFIANCE E N  ANALYSE DES CORRESPONDANCES SUR TABLEAU DE CONTIN- 

Pour obtenir des el l ipses  de confiance autour des points issus de la  reprÃ©senta 
tion simultanÃ© des lignes e t  des colonnes d'un tableau de contingence, i l  s u f f i t  
de se ramener au cas prÃ©cÃ©de en u t i l i san t  l'Ã©quivalenc entre l'AFC du tableau 
disjonctif e t  llAFC du tableau de contingence. 

Les conventions de normalisation variant selon les  ouvrages e t  les logiciels ,  
noys commencerons par dÃ©fini  l e s  notres. 

ConsidÃ©ron maintenant l'analyse du tableau disjonctif (X, 1 X 2 ) .  Ses valeurs 
~l propres y sont t e l l e s  que : 

Le vecteur des coordonnÃ©e des n individus sur un axe e s t  alors proportionnel 

Ã X , a _  t x 2 j i .  

Pour que les  coordonnÃ©e des points lignes e t  des points colonnes de l 'analyse 
du tableau N coÃ¯nciden avec les  barycentres des catÃ«gorie de 1 'ACM, i l  faut 
prendre : 

5. 2 .  Matrice de variance e t  covariance pour une catÃ©gorie 

ConsidÃ©ron l a  catÃ©gori correspondant Ã l a  iÃ¨m ligne de N e t  qui concerne n i  
individusdont n i j  sont Ã©galemen dans la catÃ©gori j de l a  2Ã̈m variable. Ces 

1 nij  individus ont pour coordonnÃ©e dans 1 'ACM (ai + b -  ) 3 

La variance des coordonnÃ© des ni points sur l 'axe 1 vaut alors : 

5. 1. Notations 
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e t  on a une express ion  i d e n t i q u e  pour  V,. 

La covar iance e n t r e  l e s  composantes 1 e t  2 v a u t  pour  l a  c a t Ã © g o r i  i: 

En dÃ©veloppan l a  somme e t  en u t i l i s a n t  l a  fo rmu le  de t r a n s i t i o n ,  on t r o u v e  

f ina lement  : 

A un c o e f f i c i e n t  prÃ¨  dÃ au c h o i x  de l a  r e p r Ã « s e n t a t i o  s imu l tanÃ© on r e t r o u v e  
pour  V, l a  va r iance  pondÃ©rÃ des coordonnÃ«e des p o i n t s  colonnes.  

Il r e s t e  a l o r s  Ã a p p l i q u e r  l a  fo rmu le  1 pour o b t e n i r  l e s  e l l i p s e s  de con f iance  
au tour  de chaque p o i n t .  

La f i g u r e  4 montre une i l l u s t r a t i o n  s u r  l e  c Ã © l Ã « b  exemple de FISHER ( 4 )  d 'ap rÃ¨  
des donnÃ«e de MAUNG c r o i s a n t  l a  c o u l e u r  des yeux e t  des cheveux de 5 387 Ã©co 
l i e r s  Ã©cossa is  

Nos r Ã © s u l t a t  d i f f Ã « r e n  de (9)  q u i  l e s  a t r a i t Ã ©  Ã©galement,pa l ' u s a g e  de con- 
ven t ions  d ' Ã © c h e l l e  d i f f Ã © r e n t e  e t  d 'un  r Ã © e c h a n t i l l o n n a g  i m p l i c i t e  Ã marges 
f i x Ã « e  au 1 i e u  de f i x e r  seulement n .  

En e f f e t ,  l ' u s a g e  des formules 1 e t  2 sÃ©paremen sur  l e s  l i g n e s  e t  l e s  
colonnes de N r e v i e n t  l e s  t r a i t e r  indÃ«pendemment ce q u i  r 6 d u i  t l a  v a r i a b i l i t Ã  
d'ensemble. I c i ,  l e  problÃªm de s t a b i l i t Ã  des axes ne se pose pas c a r  A, e t  â€ 
reprÃ«sen ten  respect ivement  86,6 % e t  13, l  % de 1 ' i n e r t i e .  

6 COMMENTAIRES ET CONCLUSION 

D iverses  d i f f i c u l t Ã «  s u b s i s t e n t  non nÃ©g l igeab les  Tou t  d 'abord  l e  problÃ«m d Ã © j  
s i g n a l e  dans ce q u i  prÃ©cÃ« de l a  dÃ«pendanc des axes f a c t o r i e l s  v i s  Ã v i s  des 
v a r i a b l e s  a c t i v e s .  Ensu i te  l a  l i m i t a t i o n  au p remie r  p l a n  p r i n c i p a l  : l o r s q u ' i l  * y a p > 2 axes s i g n i f i c a t i f s  il semble l o g i q u e  de t r a v a i l l e r  dans 1 'espace des 
p f a c t e u r s  retenus ; il f a u d r a i t  a l o r s  u t i l i s e r  des e l l i p s o Ã ¯ d e  Ã p dimensions. 
Pour l e s  graphiques p lans,  f a u t - i l  a l o r s  cons idÃ«re  l ' i n t e r s e c t i o n  de ces e l l i -  
psoÃ¯de avec l e  p l a n  p r i n c i p a l  ou sa p r o j e c t i o n  ? La p r i s e  en compte d 'une com- 
posante supplÃ©mentai r  mÃªm non c o r r Ã ©  Ã© 1 oca l  ement va en gÃ©nÃ©r augmenter 1 a 
t a i l l e  de l ' e l l i p s e  p a r  un e f f e t  de degrÃ de l i b e r t Ã  ; on r i s q u e  a l o r s  d'abou- 
t i r  Ã des zones de con f iance  dÃ©mesurÃ©e 
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Enfin, quel l e  i n t e r p r Ã © t a t i o  donner Ã l a  mesure de 1 ' i n te rsec t i on  de 2 e l  1 ipses 
ou de 2 e l  1 i psoÃ¯de ? 

L ' u t i l i s a t i o n  d ' e l l i p s e s  de confiance ne vaut d ' a i l l e u r s  que dans l ' o p t i q u e  de 
l ' es t ima t i on  de barycentres de catÃ©gories Si  on cherche des zones de garde 
pour la d ispers ion des ind iv idus  d'une catÃ©gorie l e s  e l l i p s e s  n 'ont aucune r a i -  
son de donner l es  contours souhaites e t  d 'au t res  techniques peuvent l e u r  Ã ª t r  
prÃ©fÃ©re ( v o i r  (7 )  dÃ©j c i t Ã © )  

Nous sommes n~anmoin$ convaincus de 1 ' u t i l  i t e  d'une t e l  l e  d6marche qu i  e n r i c h i t  
l e s  aides Ã l ' i n t e r p r Ã © t a t i o  e t  qu i  dev ra i t  Ã ª t r  appelÃ© Ã un grand dÃ©veloppe 
ment grace Ã ce lu i  des o u t i l s  d ' informat ique graphique. 
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ABSTRACT 

We study the permutational limit distribution of goodness-of-fit statistics com- 
puted in various forms of generalized canonical correlation analysis. In simple 
cases of canonical analysis the exact distribution can be computed. For somewhat 
more complicated forms approximations have been tabulated by Krishaaiah and 
others. For the most general forms of canonical analysis we must use resampling 
methods to generate the permutation distribution. Our approach is illustrated by 
examples of varying degree of complexity. For small examples we can actually 
study the quality of Our approximations. For more coqlicated examples this is 
not possible, but the approximate permutation distributions themselves are a very 
valuable data analytical tool. 

INTRODUCTION 

Canonical correlation analysis is a familiar data analysis technique. It is 
closely related to other well known techniques such as multiple regression, dis- 
criminant analysis, analysis of variance, principal conponent analysis, corre- 
spondence analysis, and so on. If we define canonical analysis broadly enough, 
it includes the other techniques as special cases. This fact is used in Gifi 
(1981) to build a very general system of multivariate analysis methods, which are 
ail versions of a very general form of canonical analysis. A short, but fairly 
complete, introduction to the Gifi system is given by De Leeuw (1984a). A de- 
tailed discussion of the general form of canonical analysis used xn this paper 
is contained in Van der Burg, et al. (1984). The various forms of canonical analy- 
sis are typical data analysis techniques, in the sense that they are used in 
exploratory situations, emphasize graphical representation, and are seldom used 
for inferential purposes. This is sometimes presented as a disadvantage of this 
class of techniques, because we have no information about 'generalizability' or 
significance' of the results. It is shown in Gifi (1981), compare also De Leeuw 
(1984b), that under random sampling aasuaptions it is possible to derive con- 
fidence interval information for large classes of canonical correlation tech- 
niques. 

If the random sampling assumptions are not appropriate, which will very often be 
the case, we can use the resampling framework provided by the Bootstrap or the 
Jackknife (Efron, 1979, 1982, Efron and Gong, 1983). This provides us with 'non- 
stochastic confidence interval estimates', to paraphrase a term of Freedman and 
Lane (1983). 
In the same way we can try to find significance tests for some interesting hypo- 
theses in this class of techniques. There are some proposais valid under random 
sampling assumptions in De Leeuw (1984b). As is also pointed out there, these 
tests have a 'nonstochastic' interpretation in a randomization framework based 
on permutations. Freedrnan and Lane (1983) present randomization versions of 
chi-square and F-test in a very similar framework. Edgington (1980) studies per- 
mutation tests as general data analytical tools. In this paper we work out some 
of the suggestions in De Leeuw (l984h), and study some permutation tests for 
generalized canonical analysis. 


