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TP-Analyse des resultats ACP

1. Statistiques descriptives

Moyenne Ecart-type analyse
PVP 12,213 2,238 24
AGR 1,996 1,681 24
CMI 3,979 4,551 24
TRA 8,321 2,521 24
LOG 4,000 4,242 24
EDU 9,942 5,336 24
ACS 4,817 3,482 24
ANC 4,275 4,244 24
DEF 30,258 7,467 24
DET 19,142 12,456 24
DIV 1,183 1,048 24

Ce tableau donne les moyennes, les écarts-type de toutes les variables.
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2. Test de Bartlett

Indice KMO et test de Bartlett(a)

Indice KMO et test de Bartlett”
Mesure de précision de I'échantillonnage de Kaiser-Meyer-| 17

Olkin.
Test de sphericité de Khi-deux approximé 317,514
Bartlett ddl 55

Signification de Bartlett ,000

a. Basé sur les corrélations

e Le test de Sphéricité de Bartlett permet de tester I’hypothése nulle qui
est : la matrice de corrélation est une matrice identité. Le résultat du
test de sphéricité de Bartlett est significatif (p < 0,0005). On peut donc
rejeter 1'hypothese nulle ; et donc la matrice de corrélation n’est pas

une matrice identité.
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3.Valeur propre et variance totale expliqué
Variance totale expliquée

Dr. SABEUR.C.M

Valeurs propres initiales®

Extraction Sommes des
carrés des facteurs retenus

Composante
Total %_de la cur?ulés Total %ple la %,
variance Yo variance | cumulés
1 |213,162| 65,891 | 65,891 |213,162| 65,891 | 65,891
2 | 58,245 | 18,004 | 83,895 | 58,245 | 18,004 | 83,895
3 | 22,771 | 7,039 | 90,934
4 | 17,065 | 5,275 | 96,209
N , 5 | 5,757 1,78 | 97,989
Onnormee  ™e~"3362 | 1,039 | 99,028
7 | 1,163 0,36 | 99,388
8 | 1,082 | 0,335 | 99,722
9 | 0,646 0,2 99,922
10 | 0,249 | 0,077 | 99,999
11 | 0,004 | 0,001 100
1 [213,162| 65,891 | 65,891 | 4,689 | 42,624 | 42,624
2 | 58,245 | 18,004 | 83,895 | 1,462 | 13,29 | 55,914
3 | 22,771 | 7,039 | 90,934
4 | 17,065 | 5,275 | 96,209
5 | 5,757 1,78 | 97,989
Redimensionné | 6 | 3,362 | 1,039 | 99,028
7 | 1,163 0,36 | 99,388
8 | 1,082 | 0,335 | 99,722
9 | 0,646 0,2 99,922
10 | 0,249 | 0,077 | 99,999
11 | 0,004 | 0,001 100

Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.
a. Lors de l'analyse d'une matrice de covariance, les valeurs propres initiales des solutions
directe et centrée sontles mémes.

> Les valeurs propres sont données dans la colonne « total » ; elles
représentent I’inertie portéespar les axes principaux.
> L'inertie totale est égale a la somme des valeurs propres ; ainsi
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[=213,586+...+,000=324,025.

> La contribution de chaque axe principal a l'inertie totale est donnée par
le pourcentage d'inertie, qui est le rapport entre la valeur propre et
I’inertie totale, soit lambda/I.

» La plus grande valeur propre 213,586 est associé¢ a I’axe principale
D1. Cet axe explique 65,917 de la variabilité. De méme, la valeur
propre 58,252 est associée a I’axe principal D2 qui explique 17,978 de
la variance. Le plan constitué des deux axes D1 et D2 explique 83,895
de lavariabilite.
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4.Nombres d’axes principaux a retenir :
Pour choisir le nombre d’axes principaux a retenir, deux regles sont applicables :

e Premiére regle : on choisit le nombre d’axe en fonction de la
restitution minimale d’information que 1’on souhaite. Par exemple, on
veut que le modele restitue au moins 80% de I’information.

e Deuxieme regle : On observe le graphique des valeurs propres et on
ne retient que les valeurs qui se trouvent a gauche du point
d’inflexion. Graphiguement, on part des composants qui apportent le
moins d’information (qui se trouvent a droite), on relie par une droite
les points presque alignés et on ne retient que les axes qui sont au
dessus de cette ligne.

Graphique de valeurs propres
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Dans notre exemple, on ne retient que les deux premiers axes qui permettent
de prendre encompte environ 83,895 de l'inertie totale.
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5. Qualité de représentation

Quialité de représentation
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Non normée Redimensionné
Initial Extraction Initial Extraction
PVP 5,01 0,303 1 0,061
AGR 2,827 1,648 1 0,583
CMI 20,709 15,482 1 0,748
TRA 6,355 0,822 1 0,129
LOG 17,998 10,978 1 0,61
EDU 28,469 18,029 1 0,633
ACS 12,125 9,995 1 0,824
ANC 18,013 5,65 1 0,314
DEF 55,752 53,513 1 0,96
DET 155,151 154,665 1 0,997
DIV 1,098 0,32 1 0,292

Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.

La Qualité de représentation permet de voir dans quelle mesure les variables
initiales sont-elles prises en comptes par les nouvelles variables extraites (i.e. les
composantes principales).

Par exemple, la qualité de représentation de la variable « det » est 0.997 ;
cela veut dire que 99.7% de la variance de la variable est prise en compte par
I’un des deux axes principaux. Par contre la variable « pvp » est mal représentée
par les deux axes, et donc sera mal prise en compte par les nouvelles variables.
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6. Coordonneées des individus dans les axes principaux :

Dans 1’éditeur des données, on retrouve les coordonnées des individus dans le
premier axeprincipal et dans le deuxieme axe principal.

lannee | PvP | aGR | oM | TRa | Loc | EDu | acs | awc | DEF | DET | bW | Fac11 | FACZ1 |
1 w72 8p 5 1 67 5 21 20 0o %4 45 21 S ESORI 101329
2 B0 141 B 1 153 13 a7 5 oo A3 25 - 9R450 5468
3 w90 135 7 7 BB B 7 7 0338 44 17 117421 1662
4 1900 143 17 17 B3 12 T4 B o377 %2 22 .73179 - 7EA09
5 1903 03 15 14 93 B 85 E 0o 3B/4 72 a0 [7HE - 7E240
B 1906 134 14 & 81 7 @6 18 035 %3 19 -BEROG - EER2
7 109 135 11 & 90 1B 90 34 0 3®/E 55 26 WEU3E - TERIS

e Pour la représentation graphique, on cliqgue sur «Graphes+Diagramme
de dispersion+simple ».
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Valeurs manguantes g

@ Exclure toute observation incompléte

@ Exclure les ohaervations variable par variakle

|:| Atficher les groupes définis par des valeurs manguantes :I

[ EAfficher le diagramme avec leg iguettes d'observations

H Afficher les barres d'erreur

rLes harres detreur représentent

@ Irtervalles de canfiance
Mivesn (%)

@ Erreur standard
Muttiplicateur

@ Ecart type —

Muttiplicater : des)

[Poursuivre” Annuler ” Aicle ]

E Diagramme de dispersion simple

ﬁ Axe des ¥
& pwp + | &® REGR factor score 2 for analysis 1 [FA... |
§ AR Axe des X
Chil
ﬁ TRA - | @& REGR factor score 1 for analysis 1 [FA. .. |
ﬁ Lo DEfinir les margues par
< Eou hnd | |
| 1
§ ACS ﬁ Etiqueter les ob=servations par :
AMC o+
annes
< DEF | & |
ﬁ DET —Panel par
‘g& s Lignes :
| ]
-
! Yariahles emboitées (pas de lignes vides) | |
Colonnes :
-
. P _ | 1
! “Yariahles emboitées (pas de colonnes vides)
rocl&le
[ Utiliser les spécifications du diagramime de i
Fichier ...

[ o] .9 ] [ Caller ] [ Réinitializer ] [ Annuler ] [ Aicle ]
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> En cliguant deux fois sur le graphe et en ajoutant les deux axes des X et Y
dans le graphe, on ale graphe suivant

REGR factor score 2 for analysis 1
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7.Coordonnées des variables :

Les coordonnées des variables du tableau sont données par la matrice des corrélations

variables/facteurs.

Matrice des composantes?
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Non normée Redimensionneé
Composante Composante
1 2 1 2

DET -12,142 2,690 -0,975 0,216
ACS 3,048 0,838 0,875 0,241
CMI 3,918 0,366 0,861 0,080
LOG 3,300 -0,300 0,778 -0,071
AGR 1,261 0,240 0,750 0,143
EDU 3,983 1,471 0,747 0,276
DIV -0,537 0,180 -0,512 0,172
DEF -3,478 -6,436 -0,466 -0,862
ANC 0,561 2,310 0,132 0,544
TRA 0,174 -0,890 0,069 -0,353
PVP -0,147 -0,531 -0,066 -0,237

Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.
a. 2 composantes extraites.

Représentations graphiques

Composante 2

Diagramme de composantes
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> Il y a de fortes corrélations entre le premier axe et la Dette (négative), le

Commerce, le Logement et I’ Agriculture (positives). L’axe ¢2 est lui tres lié a la

variable DEF.

» La proximité des variables EDU, ACS, AGR, CMI et LOG sur le graphe permet
de conclure qu’il existe un lien fort entre ces variables mais cette interprétation ne
vaut que parce ces variables sont bien représentées dans le plan 1-2 (les points

correspondants sont proches du cercle). La proximité des variables PVP et TRA

ne peut pas étre interprétée

. ces variables sont mal représentées puisque les

points correspondants sont éloignés du cercle.

Diagramme de composantes
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