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Résumé

Nous proposons une nouvelle méthode de classification
d’un ensemble de variables qualitatives et quantitatives que
nous comparons a celles plus anciennes utilisant des me-
sures de corrélation entre les variables.

Mots-clés
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Abstract

We compare several old and recent methods for clustering
a set of qualitative and quantitative variables.

Keywords
clustering of variables, mixed data, PCA, RV coefficient

1 Introduction

Des données a grande échelle et hétérogenes sont de plus en
plus récoltées dans de nombreux domaines tels que 1’envi-
ronnement, le domaine médical et clinique, etc... Nous nous
intéressons ici a I’hétérogénéité des variables. Le traitement
simultané d’un mélange de variables quantitatives et quali-
tatives, que ce soit en analyse factorielle ou en classifica-
tion, a fait I’objet d’un grand nombre de travaux Tenenhaus
[4]],Escofier |7], Saporta [S], Kiers [8] , Vigneau et Qanari
[2], Pages [9], Chavent|3].

Une question essentielle est d’utiliser des mesures de simi-
larité cohérentes et comparables pour les différents couples
des variables possibles. Plusieurs mesures ont été propo-
sées. Le coefficient de corrélation linéaire ou les rapport de
corrélation sont d’usage courant, tandis que diverses solu-
tions ont été proposées pour le cas d’un couple de variables
qualitatives.

Nous nous intéressons a la classification d’un ensemble
de variables qualitatives et quantitatives. Nous proposons
une nouvelle méthode que nous comparons celles plus an-
ciennes utilisant des mesures de corrélation entre les va-
riables.
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2 Meéthodes de classification

Le traitement simultané d’un mélange de J variables quan-
titatives x; et () qualitatives X, que ce soit en analyse fac-
torielle ou en classification repose souvent sur la détermina-
tion d’une ou plusieurs variables synthétiques globales ou
locales (ie par classe) optimisant le criteére suivant introduit
par Tenenhaus [4], réutilisé par Escofier [7], puis Saporta
131, Kiers [8] sous le nom de PCAMIX, et Pages [9].

J Q

2 _ 200 =
max Elr (c,xj)—b—g n° (c,Xq)
i=

q=1

1

L’algorithme ClustOfVar |3] utilise ce critere pour effectuer
une classification d’un ensemble de variables de nature
différentes autour de composantes latentes par groupe,
étendant la méthode de Vigneau et Qanari [2] introduite
pour des variables exclusivement quantitatives.

Le regroupement de variables autour de composantes
est une alternative intéressante aux algorithmes directs
qui partent d’un tableau de similarités, de dissimilarités
ou de distances entre toutes les variables car il optimise
simultanément le regroupement et la représentation des
classes par une composante, comme dans une approche
clusterwise.

I est fondamental d’utiliser des mesures de similarité co-
hérentes et comparables dans les trois cas : un couple de
variables quantitatives, un couple de variables qualitatives
et un couple formé d’une variable quantitative et d’une va-
riable qualitative.

Les coefficients r? de corrélation linéaire et > pour le rap-
port de corrélation sont d’usage courant, tandis que diverses
solutions ont été proposées pour le cas d’un couple de va-
riables qualitatives : le chi-deux et ses dérivés comme le
carré du coefficient de Tschuprow 72 [2] ou la plus grande
valeur propre de I’AFC du tableau croisant deux variables
qualitatives [3].

Les coefficients associés aux variables qualitatives ne sont
cependant pas comparables entre eux ni avec un r2 car
leurs distributions dépendent de leurs nombres de moda-
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lités. Dans (1) une variable qualitative joue un rdle d’autant
plus grand que son nombre de modalités m,, est élevé.
Les coefficients RV d’Escoufier [10] entre tableaux engen-
drés par chaque variable quantitative et par les tableaux
d’indicatrices des modalités des variables qualitatives per-
mettent de définir des similarités euclidiennes égales selon
les cas a2, U (voir [2]).

mg—1
On peut alors effectuer des classifications hiérarchiques
avec I’algorithme de Ward ou des partitions avec les k-
means, soit directement sur la matrice des similarités, soit
sur les coordonnées obtenues par la formule de Torgerson.

Cette solution élégante mais un peu oubliée souffre quand
méme d’un défaut : diviser par la racine carrée du degré de
liberté ne corrige pas completement I’effet du nombre de
modalités.

Pour cela, il peut étre judicieux d’utiliser comme dissimi-
larité la p-value du test d’indépendance dans 1’esprit de
I’algorithme de la vraisemblance du lien [[1]. Mais on perd
les propriétés euclidiennes. De plus, lorsque le nombre
d’observations est trés grand, les p-value se rapprochent de
zéro (paradox of large samples) et ne sont plus utilisables.

Nous proposons de les remplacer par les fractiles cor-
respondants de la loi normale standard dans 1’esprit des
valeurs-test du logiciel SPAD [11].

3 Applications

Ces différentes approches seront comparées, en terme d’in-
dice de qualité externes (indice de Rand) et de distance
entre hiérarchies, sur des jeux de données réelles en particu-
lier sur des données relatives a la pollution de I’ air intérieur.
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