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Résumé : L’analyse des multitableaux (ou multiblocs) peut être abordée à l’aide d’un certain nombre de méthodologies
plus ou moins diffusées, selon les disciplines et les pratiques. Par contre, il existe très peu de méthodes généralisant
la discrimination à des multiblocs. Nous allons proposer une nouvelle approche, et son algorithme associé, pour
résoudre ce problème de discrimination (dans le cas, bien sûr, où les groupes d’observations sont identiques pour tous
les tableaux) qui utilise l’Analyse Factorielle Discriminante usuelle (au sens de Fisher) et l’approche STATIS. La
méthode proposée, appelée STATIS-LDA, utilise la décomposition inter/intra de chaque bloc et permet de quantifier
l’importance de chaque bloc pour la discrimination. De plus, sa robustesse est démontrée à partir de deux exemples
d’applications.

Abstract: Multiblock tables analysis can be performed thanks to several methodologies, more or less widely known
according to disciplines and customs. Conversely, there exist very few methods allowing to generalize classification to
multiblocks. We propose a new approach and its associated algorithm to solve this classification task (when groups of
individuals are the same ones in all tables) which uses usual linear discriminant analysis (Fisher’s linear discriminant)
and STATIS approach. The proposed method, called STATIS-LDA, uses the between-within decomposition of variance
from each block and allows to quantify the importance of each block with regards to the classification. Moreover, its
robustness is shown thanks to two applications.
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1. Introduction

En chimiométrie, analyse sensorielle, écologie, analyse d’images, metabolomics, etc. les données
collectées sont souvent organisées sous la forme de multitableaux (ou multiblocs) et leur analyse
peut être abordée à l’aide d’un certain nombre de méthodologies plus ou moins diffusées, selon les
disciplines et les pratiques : PARAFAC/CANDECOMP (Harshman, 1970), TUCKER3 (Tucker,
1963), les méthodes Procustes Généralisées (Gower, 1975), les Analyses Canoniques Généralisées
(Carroll, 1968), l’Analyse Factorielle Multiple (AFM) (Escofier and Pagès, 1998), la Consensus
PCA (CPCA) de Westerhuis (Westerhuis et al., 1998), la Multiblock PCA (MBPCA) (Westerhuis
et al., 1998), pour ne citer que les plus utilisées (toutes ces méthodologies ont depuis été largement
modifiées et améliorées). La méthode STATIS (Lavit, 1988), et ses différentes améliorations,
s’applique à tous les types de multitableaux habituels, c’est-à-dire à trois dimensions ou à plus,
voir par exemple Vivien and Sabatier (2004); Sabatier and Vivien (2008)). Vivien (2002) donne
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un vaste panorama de toutes les méthodologies possibles.
Or, parmi les techniques précédentes, il en existe très peu traitant de la discrimination appliquée à
des multiblocs. La discrimination s’entend évidemment au sens des observations (pour la suite,
les groupes référeront aux groupes d’observations). Les plus récentes sont celles de Guimet et al.
(2005) et Louwerse et al. (1999). Bien sûr, dans cette problématique les groupes d’observations
sont identiques, quelle que soit la sous-matrice (ou bloc). On peut également citer la méthode
proposée par Vallejo-Arboleda et al. (2007) qui utilise une méthode proche de celle proposée mais
utilisant la métrique de variance intra et surtout ne s’appliquant qu’au cas d’un cube de données
(mêmes variables pour tous les blocs).
Naturellement, il existe une solution simple qui consiste à réaliser l’Analyse Factorielle Discrimi-
nante du super-tableau où l’on juxtapose (déplie) le multitableau en une matrice usuelle (mais de
grande dimension, surtout en colonnes). Cette approche n’est pas adéquate car, non seulement,
elle ne préserve pas la structure du multitableau, empêchant une interprétation adaptée du modèle
obtenu, mais, souvent, est difficilement utilisable en discrimination à cause de la colinéarité
générée artificiellement par la concaténation de toutes les variables.
Pour résoudre ces difficultés, nous allons présenter une nouvelle approche pour discriminer un
multitableau qui utilise conjointement l’Analyse Factorielle Discriminante usuelle (AFD) et
l’approche STATIS. Après avoir donné quelques propriétés de cette méthode, un exemple simulé
et une application réelle seront proposés.

2. Brefs rappels sur FDA et STATIS

2.1. Notations

Soit un multitableau X composé de K (K > 1) matrices (ou sous-matrices ou blocs) Xk, avec X =
[X1, . . . ,XK ], chacune de dimension n× pk (k ∈ {1, . . . ,K}), dont les pk variables sont mesurées
sur les mêmes n observations. Les variables (colonnes) de toutes les matrices Xk, sont considérées
comme centrées pour la métrique dite «du poids des observations», D. Cette métrique induit un
produit scalaire entre deux variables x et y par (x,y)D = xtDy égal à la covariance entre x et y si
les deux vecteurs sont centrés (pour D). WkD = XkQkX t

kD, matrice n×n, appelée «opérateur des
observations», est le produit scalaire entre les observations au sens de la métrique Qk (donnée par
l’utilisateur). Cet opérateur est l’analogue de VkQk = X t

kDXkQk qui est «l’opérateur des variables»
de Xk. Si Qk est l’identité (ce qui est le cas général), cet opérateur est égal à la matrice de variance-
covariance entre les pk variables du tableau Xk. L’Analyse en Composantes Principales (ACP) du
triplet (Xk,Qk,D) est équivalent à la diagonalisation des opérateurs WkD et/ou VkQk.
De plus, nous allons supposer que les n observations sont agrégées en I groupes (I > 1), et l’on
notera UI la matrice n× I des indicatrices (ou du codage disjonctif complet).

2.2. La méthode STATIS (ou ACT)

Le but de la méthode STATIS est de calculer un opérateur de consensus, appelé le compromis,
pour ensuite analyser cet opérateur par une ACP, et projeter les observations et les variables de
chaque sous-matrice sur les premières composantes de cette ACP. On applique donc la méthode
STATIS aux K triplets {(Xk,Qk,D)}k∈{1,...,K}.
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L’interstructure, première étape de STATIS, consiste à réaliser le calcul des produits scalaires
entre les K opérateurs WkD puis en fournir une représentation graphique dans un espace de
petite dimension (deux ou trois). La matrice C = {ck,k′ = tr(WkDWk′D)}k,k′∈{1,...,K}, de dimension
K×K, est définie comme la matrice des produits scalaires, au sens d’Hilbert-Schmidt, des opé-
rateurs. On notera également que l’on peut travailler avec le coefficient RV : RV (WkD,Wk′D) =

tr(WkDWk′D)√
tr(WkDWkD)tr(Wk′DWk′D)

, voir Lavit (1988), qui est en fait le cosinus de l’angle entre les deux opé-

rateurs. Enfin, la diagonalisation de la matrice C, génère K vecteurs propres normés {lα}α=1,...,K ,
chacun de longueur K, associés aux valeurs propres {λα}α=1,...,K (rangées en ordre décroissant).
Les éléments de la matrice C sont non négatifs (car la trace d’un produit d’opérateurs est positive).
Il en découle que le graphique réalisé avec (

√
λα lα ,

√
λβ lβ ) donne une représentation euclidienne

des K opérateurs dans le plan (α,β ).
L’étape suivante de STATIS est le calcul du compromis. Il s’agit de trouver un opérateur WcD (de
même dimension que les K précédents) qui soit un consensus entre les opérateurs WkD, au sens
d’un certain critère. Cet opérateur est choisi comme une combinaison linéaire des K opérateurs :
WcD = ∑

K
k=1 νkWkD, où ν = (ν1,ν2, . . . ,νK)

t est un vecteur de poids des K opérateurs. Le vecteur
ν est choisi pour maximiser ‖WcD‖2

HS = tr(WcDWcD). La solution optimale pour ν avec (ν tν = 1)
est donnée par le vecteur propre l1, associé à λ1, issu de la diagonalisation de la matrice C. Or,
on peut choisir ce vecteur avec toutes ses coordonnées positives (par application du théorème de
Perron-Frobenius), il en découle que WcD est également semi-défini positif.
La dernière étape de STATIS est l’intrastructure, qui consiste à représenter, sur un même gra-
phique, les n observations données par le compromis, avec celles fournies par les K opérateurs
WkD. Ainsi, les coordonnées de la ième observation de la kème matrice sur la αème composante
est donnée par la ieme coordonnée de WkDcα/

√
λcα

où cα et λcα
sont la valeur propre et vecteur

propre d’ordre α associés à la diagonalisation du compromis WcD.

2.3. L’Analyse Discriminante Linéaire (au sens de Fisher) AFD (ou LDA)

Considérons une variable qualitative avec I groupes (ou catégories ou classes), dont UI est
la matrice du codage disjonctif complet. On notera DI = U t

I DUI la matrice diagonale des fré-
quences relatives des I groupes ; Gk = D−1

I U t
I DXk matrices (I× pk) des centres de gravités et

Vinterk = Gt
kDIGk la matrice des variances inter-groupes pour le tableau k. On rappelle que la

matrice des variances intra-groupes, Vintrak , est définie par : Vintrak =Vk−Vinterk .
Ainsi, l’Analyse Factorielle Discriminante (linéaire), au sens de Fisher (notée AFD), de Xk par
rapport à UI est la recherche d’une combinaison linéaire des variables c = Xka, de variance
inter-groupe maximale, la variance intra-groupe étant égale à 1. On obtient le vecteur a en maxi-
misant le ratio entre variance inter et variance intra : maxa{

atVinterk a
atVintrak a}. La solution est donnée

par la diagonalisation de V−1
intrak

Vinterk (voir Saporta (2006)). On peut montrer que la recherche
des aAFD (les axes de l’AFD) est déduite des axes (notés aACP) de l’ACP de (Gk,V−1

k ,DI), par
l’équation : aAFD = 1

µACP
V−1

k aACP, où µACP est l’une des valeurs propres produite par l’ACP du
triplet précédent.
Dans toute la suite, nous appellerons AFD partielle, l’AFD appliquée à chaque Xk individuelle-
ment.
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3. La nouvelle méthodologie, STATIS-LDA

La méthode proposée consiste à utiliser conjointement la méthode STATIS et le triplet de l’AFD
et ce, pour chaque tableau de données.

Définition :
On appelle STATIS-LDA, la méthode STATIS appliquée aux K triplets : {(Gk,V−1

k ,DI)}k∈{1,...,K}.
Les opérateurs sont maintenant GkV−1

k Gt
kDI .

Les trois étapes de la méthode STATIS-LDA sont donc les suivantes :

Interstructure :

– Calcul de la matrice C∗ = {c∗
k,k′
} (analogue de la matrice C de STATIS) :

c∗k,k′ = tr(GkV−1
k Gt

kDIGk′V−1
k′ Gt

k′DI)

= tr(Gt
k′DIGkV−1

k Gt
kDIGk′V−1

k′ )

= tr(Vinterk′kV
−1
k Vinterkk′V

−1
k′ ) (1)

où Vinterkk′ = Gt
kDIGk′ .

– Diagonalisation de la matrice C∗ pour obtenir la représentation de l’interstructure.

Compromis :

– Obtention du vecteur des coefficients du compromis, ν∗ = (ν∗1 ,ν
∗
2 , . . . ,ν

∗
K)

t , comme premier
vecteur propre de C∗.

– Calcul de Wc∗DI comme combinaison linéaire des opérateurs de départ :

Wc∗DI =
K

∑
k=1

ν
∗
k GkV−1

k Gt
kDI (2)

Intrastructure :

– Diagonalisation de Wc∗DI .
– Obtention des axes de l’intrastructure de STATIS-LDA comme vecteurs propres de Wc∗DI ,

DI orthogonaux, que l’on notera {ccdg
α }α=1,...,A et les valeurs propres associées notées

{µα}α=1,...,A, où A est le nombre de composantes principales retenues.

Propriétés (admises) :
– L’ACP du compromis (diagonalisation de Wc∗DI) est équivalente à l’ACP du triplet (G,Q,DI),

avec G = [G1,G2, . . . ,GK ] et Q = diag
[
ν∗1V−1

1 ,ν∗2V−1
2 , . . . ,ν∗KV−1

K

]
. C’est-à-dire que cette

analyse n’est pas l’AFD de X par rapport à UI (même si tous les ν∗k sont égaux entre eux).
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– Si STATIS est appliquée pour les triplets {(Gk, Idpk ,DI)}k∈{1,...,K}, cela correspond à STATIS
appliquée aux matrices de variances inter-groupes.

– Si K = 1, STATIS-LDA est l’AFD ordinaire.

L’algorithme utilisé pour STATIS-LDA, est donc assez simple, il consiste à réaliser succes-
sivement, deux diagonalisations : celle de C∗ (équation 1) (de dimension K×K) puis celle du
compromis Wc∗DI (équation 2) (de dimension I× I).
STATIS-LDA ainsi présentée possède quelques propriétés importantes :

– la décomposition inter et intra est respectée,
– les résultats sont indépendants des unités de mesure des variables,
– les données de grandes dimensions (c’est-à-dire ayant un grand nombre n d’observations)

peuvent être traitées (car les calculs principaux ne sont pas réalisés dans la dimension n),
– l’examen des coefficients ν∗k permet de quantifier l’importance de chaque bloc (nous le

verrons dans les exemples traités plus loin),
– sa structure permet de réaliser des procédures de validation, primordiales dans toutes les

procédures de discrimination.
Les sorties de base de cette méthode sont : la matrice C∗, les coefficients de l’interstructure :
{ν∗α}α=1,...,K , ainsi que les coordonnées des centres de gravités : {ccdg

α }α=1,...,A.
Associés à ces sorties, on peut fournir d’autres résultats utiles pour réaliser d’autres graphiques : les
axes de STATIS-LDA, aα = 1

µα
Qccdg

α , les coordonnées des n observations associées au compromis,
pour chaque axe α , cα = Xaα et les coordonnées des n observations, vues par chaque tableau
Xk, (c’est-à-dire l’intrastructure), ckα

= Xk [ak]α , où [ak]α est le sous-ensemble des éléments du
vecteur aα qui correspondent au bloc k.
Ainsi, il est possible de réaliser des représentations des variables et des observations, globales et
pour chaque matrice Xk, et surtout de réaliser (puisque nous sommes en discrimination) les calculs
des habituels pourcentages de bien classés, validations croisées et utilisation d’échantillons tests
(s’il y en a).
Le traitement des données se fait avec le logiciel R (R Development Core Team, 2011). L’AFD
est réalisée avec la fonction lda de la library MASS. STATIS-LDA a été programmé (avec R
également) et peut s’obtenir sur simple demande au premier auteur de cette publication.

4. Simulation

Avant de passer à un exemple de traitement de données réelles, nous allons montrer quelques
propriétés de STATIS-LDA à partir d’une simulation :

– robustesse de STATIS-LDA en présence de blocs bruit (qui ne permettent pas la discrimina-
tion),

– robustesse de STATIS-LDA en présence de blocs exhibant une structure différente,
– la capacité de STATIS-LDA à exploiter les complémentarités de différents tableaux.

Dans cette partie, nous simulons au départ six blocs (K = 6) et nous cherchons à discriminer
quatre groupes (I = 4) de 30 observations. Chaque bloc comprend trois variables qui sont bruitées
par une loi normale centrée et d’écart-type égal à 0.2. Les structures des six blocs sont fournies
dans la figure 1. Nous pouvons les décrire comme suit :

– premier bloc : quatre vrais groupes bien séparés,
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– deuxième bloc : les groupes 1 et 4 sont confondus et les deux autres séparés,
– troisième bloc : les groupes 1 et 4, ainsi que les 3 et 4 sont confondus,
– quatrième bloc : les groupes 2, 3 et 4 sont confondus, seul le groupe 1 est isolé,
– cinquième bloc : les quatre groupes sont confondus,
– sixième bloc : les données présentent une structure en quatre faux groupes différents des

groupes qui sont l’objet de la discrimination mais aussi distincts les uns des autres que les
vrais groupes (même intensité).

FIGURE 1. Données simulées. Représentation 3-D des six blocs de données avec pour chacun leurs quatre groupes
d’observations (la projection choisie est celle qui permet la meilleure visualisation de la structure des tableaux :
groupes distincts versus confondus). Les six blocs sont donnés dans l’ordre, de gauche à droite et de haut en bas. Pour
le sixième bloc, les ellipses représentées distinguent les faux groupes.

Les données simulées montrent six blocs où la structure ciblée (les quatre vrais groupes donnés
par la matrice UI) est plus ou moins visible et évolue de façon graduelle du bloc 1 (structure ciblée
parfaitement visible) aux blocs 5 et 6 (structure ciblée inexistante). La figure 2 montre dans sa
partie gauche l’interstructure de STATIS-LDA. Les coefficients du premier axe correspondent
donc au poids accordé par STATIS-LDA à chacun des blocs. Nous notons que le bloc ayant la plus
forte pondération correspond justement au bloc 1 qui met parfaitement en évidence la structure. À
l’opposé, les blocs 5 et 6 (aucune structure) sont superposés et proches de l’origine et ont donc un
poids presque nul dans le compromis. On constate donc que STATIS-LDA n’est pas sensible à
l’existence d’une structure forte autre que la structure ciblée donnée par la matrice UI . Les autres
blocs sont situés entre ces deux positions extrêmes en fonction de leur éloignement à la structure
commune. La partie droite de la figure, donne la représentation des observations données par la
diagonalisation du compromis, et montre que la discrimination est parfaite. On constate, grâce
à cet exemple, que STATIS-LDA, dans l’interprétation des coefficients de l’interstructure, est
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un précieux outil de compréhension des données tenant compte de leur organisation en blocs et
permettant de connaître leur pouvoir discriminant.

FIGURE 2. Sorties de STATIS-LDA pour les six blocs des données simulées. Le graphique de gauche donne le premier
plan de l’interstructure, celui de droite, la représentation du premier plan principal du compromis (diagonalisation de
WcD).

Enfin, afin de montrer l’exploitation par STATIS-LDA des complémentarités entre blocs, nous
avons appliqué STATIS-LDA aux blocs 2 à 5. Aucun de ses blocs ne permet, à lui seul, la
discrimination des quatre vrais groupes, en particulier, le groupe 4 est toujours confondu avec
un autre. Les résultats sont donnés dans la figure 3. On constate que la discrimination des quatre
groupes ciblés est quasiment parfaite, ce qui permet de montrer la capacité de STATIS-LDA à
exploiter les complémentarités entre tableaux. La méthode ne permet pas uniquement de mettre en
évidence une structure consensuelle entre les tableaux mais elle est capable d’aller chercher, dans
chaque tableau, la part d’information utile au problème de discrimination posé, quitte à négliger
complètement certains blocs.

5. Application à l’étude des vins régionaux

5.1. Présentation des données et prétraitement

L’application proposée, pour détailler en pratique les avantages de STATIS-LDA, est réalisée sur
l’étude des vins régionaux de J. Pagès, que l’on trouve dans la bibliothèque FactoMineR (Husson
et al., 2010). Cette analyse sensorielle consiste à étudier la variabilité de quelques vins de Loire,
pour tenter de mettre en évidence des différences de terroir.
n = 21 vins (observations) sont issus de I = 3 origines : Saumur (11), Chinon (4) et Bourgueil
(6). Les données consistent en K = 5 blocs. Chaque bloc contient différents types de variables :
Olfaction avant agitation (cinq variables), Vision (trois variables), Olfaction après agitation (dix
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FIGURE 3. Sorties de STATIS-LDA pour les blocs 2 à 5 des données simulées. Le graphique de gauche donne le premier
plan de l’interstructure (les numéros des blocs sont les mêmes que précédemment), celui de droite, la représentation
du premier plan principal du compromis (diagonalisation de WcD).

variables), Goût (neuf variables) et Jugement global (deux variables). Ainsi le nombre total de
variables est égal à 29. Initialement, la valeur de chaque variable est fournie par 36 juges indé-
pendants, mais ne possédant pas ces valeurs individuelles, nous allons travailler sur la moyenne
de l’ensemble des juges. Les variables sont centrées avec la pondération uniforme (D = 1

n Idn) et
pour chaque bloc k la métrique est l’identité (Qk = Idk).

5.2. Résultats de la discrimination usuelle

Nous allons donc appliquer l’AFD à la super-matrice qui consiste en la juxtaposition (colonnes)
du multitableau, c’est-à-dire à la matrice de dimension 21× 29. Toutefois, l’AFD est instable
dans le cas de variables très corrélées entre elles, en particulier pour la fonction lda() de la library
MASS. Pour remédier à ce problème, nous n’avons gardé qu’une seule variable représentante de
chaque groupe de variables à l’intérieur duquel les coefficients de corrélation linéaire deux à deux
étaient supérieurs à 0.85. Les variables sont réintroduites pour les analyses postérieures. Cette
procédure a permis de se restreindre à 17 variables.
Le plan des deux variables discriminantes (figure 4) montre une bonne discrimination entre les
groupes. La validation croisée, en utilisant la procédure de leave-one-out a permis de trouver
quatre observations mal classées. Concernant les variables, représentées par leur corrélation avec
les variables discriminantes, aucune ne semble prépondérante quant à la discrimination. Ainsi, il
est impossible de détecter sur la super-matrice si un ou plusieurs blocs sont importants pour la
discrimination.
Pour répondre à cette question, il est nécessaire de réaliser l’AFD partielle des blocs et de calculer
les taux de bien classés permis par l’AFD de chaque bloc. Notons que le problème de collinéarité
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est moins important pour les analyses individuelles et ne conduit qu’à éliminer une variable
dans le deuxième bloc. Les résultats sont donnés dans le tableau 1 et montrent que les deux
meilleurs blocs correspondent aux variables d’Olfaction avant et après agitation alors que le bloc
de Jugement global obtient d’assez faibles résultats.

FIGURE 4. AFD des vins. Graphique gauche : représentation des observations, pour les deux variables discriminantes.
Les observations sont représentées avec leur origine géographique. Graphique droit : corrélations des variables
initiales avec les deux variables discriminantes. Les variables sont repérées par le numéro du bloc et leur ordre dans
le bloc.

5.3. Résultat de STATIS usuel

Pour pouvoir comparer aux sorties de STATIS-LDA, nous allons réaliser le STATIS simple sur les
données (c’est-à-dire en oubliant les groupes d’origine des vins). Nous avons utilisé tout d’abord
comme produit scalaire entre opérateurs celui de Hilbert-Schmidt puis nous avons appliqué la
méthode STATIS en utilisant le coefficient RV entre tableaux. Notons que les coordonnées des
différents blocs sur le premier axe de l’interstructure de STATIS (partie gauche du graphique 5)
sont proportionnels au coefficient du compromis donné dans le tableau 1. Ceci permet de noter
que la position respective des blocs sur le premier axe est liée essentiellement au nombre de
variables. Ceci est moins net avec utilisation du coefficient RV qui a cependant généralement
l’inconvénient de produire des coefficients tous approximativement proportionnels à 1/

√
K, nous

ne l’utiliserons donc pas dans la suite. Ainsi les blocs 3 et 4 (comptant le plus de variables) ont
les coefficients les plus élevés. Les coefficients obtenus avec STATIS n’ont donc aucune utilité
d’interprétation quel que soit l’option choisie (produit scalaire au sens de Hilbert-Schmidt ou RV).

5.4. Résultats de STATIS-LDA

Nous appliquons ensuite la méthode STATIS-LDA au multibloc constitué des mêmes variables
que celles utilisées pour les AFD partielles (élimination d’une variable dans le deuxième bloc). En
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FIGURE 5. Représentation des cinq blocs des données de vin. Graphique gauche : dans le premier plan de l’inter-
structure de STATIS. Graphique droit : dans le premier plan de l’interstructure de STATIS-LDA. Dans les deux cas, le
produit scalaire au sens de Hilbert-Schmidt est utilisé.

TABLE 1. Comparaisons numériques de STATIS et STATIS-LDA pour les données de vin.

n◦ bloc nb. var. % bien classés norm. oper. norm. oper. coef. compr. coef. compr. coef. compr.
AFD partielle STATIS STATIS-LDA STATIS STATIS (RV) STATIS-LDA

1 5 95.2 2.844 0.893 0.537 0.718 0.670
2 3 52.4 2.839 0.310 0.602 0.776 0.181
3 10 95.2 5.500 0.816 1.420 0.915 0.580
4 9 81.0 5.978 0.604 1.476 0.922 0.421
5 2 47.6 1.856 0.130 0.399 0.795 0.069

effet, puisque nous réalisons l’inversion des matrices de covariance de chaque bloc, la collinéarité
doit être éliminée dans chaque bloc, individuellement.
En observant le premier plan de l’interstructure STATIS-LDA (figure 5, partie droite), il apparaît
immédiatement que les différents blocs interviennent de façon diverse dans l’analyse. Ainsi les
blocs 1 et 3 semblent très importants, suivis par le quatrième. Les blocs 2 et 5 semblent moins
influents. Ceci est confirmé par le vecteur des coefficients de l’interstructure : 0.670, 0.181, 0.580,
0.421 et 0.069. C’est-à-dire que dans la diagonalisation du compromis de STATIS-LDA, les
variables Olfaction avant agitation et Olfaction après agitation sont les plus importantes, le groupe
des variables Jugement d’ensemble semble de peu d’intérêt. Ces résultats sont tout à fait cohérents
avec ceux des AFD partielles et confirment l’intérêt des coefficients de l’interstructure dans l’in-
terprétation de la qualité discriminante des différents blocs. Cette interprétation des coefficients
était absolument impossible avec les résultats de STATIS usuelle qui donnait des importances
liées au nombre de variables. On remarque également par lecture du tableau 1 que la norme
des opérateurs intervenants est plus faible que celle des opérateurs initiaux. Comme vu dans la
simulation, STATIS-LDA utilise dans chaque tableau l’information relative à la discrimination
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ciblée, quand celle-ci est présente.

FIGURE 6. Graphique gauche : représentation des observations dans la diagonalisation du compromis de STATIS-LDA
pour les données de vin, dans le premier plan. Graphique droit : représentation de toutes les variables par leur
corrélation avec les deux premières variables discriminates de STATIS-LDA.

La figure 6, donne les représentations globales de STATIS-LDA pour les observations (à
gauche) et pour les variables (à droite). On note bien que les trois appellations semblent relative-
ment bien séparées mais une validation croisée est nécessaire pour valider le pouvoir prédictif
du modèle obtenu. Pour ce qui est de la représentation des variables, on note globalement une
grande ressemblance avec celle fournie par l’AFD. Toutefois, il semble qu’il y ait une rotation
entre les deux graphiques et, surtout, les corrélations entre variables et composantes sont bien
plus importantes dans le cas de STATIS-LDA (facilitant l’interprétation).
Il faut bien noter que, en termes de discrimination simple, STATIS-LDA ne prétend pas mieux
faire que l’AFD sur le tableau déplié (la super-matrice), mais son objectif est de permettre une
interprétation plus poussée et surtout mieux adaptée à ce type de données, préservant la structure
en blocs de variables. Si on calcule les pourcentages de bien classés en apprentissage, on obtient
100% pour l’AFD et pour STATIS-LDA avec des ratio variance inter / variance totale égaux
à 0.9978 et 0.8797 pour les deux axes de l’AFD et 0.8198 et 0.7082 pour les deux axes de
STATIS-LDA. La validation croisée réalisée en formant aléatoirement 10 groupes d’observations,
que l’on réalise 100 fois, fournit un moyen de comparer le pouvoir prédictif de STATIS-LDA
avec celui de l’AFD (la super-matrice). Les pourcentages de bien classés obtenus sont de 63.8%
pour l’AFD, 52.4% pour STATIS-LDA.
Pour montrer graphiquement dans la figure 7 ces résultats, nous allons simplement exhiber des
graphiques partiels (l’intrastructure dans la terminologie de STATIS) fournie par les représenta-
tions partielles du bloc 1 (le meilleur en termes de pourcentage de bien classé) avec l’un des plus
mauvais, le bloc 5. Ces représentations confirment bien que le bloc 5 n’est pas discriminant à
l’inverse du bloc 1.
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Dans le but de vérifier, simplement, que les coefficients du compromis (ou les coordonnées
des blocs sur le premier axe de l’interstructure de STATIS-LDA) sont bien représentatifs de la
qualité de la discrimination, nous avons réalisé une analyse en ajoutant un bloc (le numéro 6)
constitué uniquement de bruit aléatoire (c’est-à-dire sans lien avec les groupes que l’on cherche à
discriminer) contenant trois variables qui sont des variables normales centrées d’écart-type 0.5.
Les résultats confirment ce que l’on avait déjà mis en évidence dans les simulations, c’est-à-dire
que le bloc 6 qui ne contient pas la structure commune (les groupes) n’intervient pas dans le
compromis. La valeur des coefficients est donnée dans la liste suivante, la valeur pour le compro-
mis réalisé sans le tableau 6 (c’est-à-dire les résultats précédents) est donnée entre parenthèses :
0.670 (0.671) 0.181 (0.181) 0.580 (0.580) 0.420 (0.421) 0.069 (0.069) 0.047. On constate que les
coefficients des tableaux réels ont été très peu perturbés par l’ajout d’un sixième bloc et que le
coefficient affecté à ce bloc est très faible par rapport aux autres.
L’application de STATIS-LDA à cet exemple a permis de montrer l’apport de STATIS-LDA en
comparaison des méthodes usuelles et de confirmer l’intérêt des coefficients de l’interstructure
pour l’interprétation.

FIGURE 7. Graphique gauche : représentation des observations du bloc 1 pour le premier plan de l’intrastructure de
STATIS-LDA des données de vin. Graphique droit : représentation des observations du bloc 5 pour le premier plan de
l’intrastructure de STATIS-LDA des données de vin.

6. Conclusion

STATIS-LDA, simple et rapide à mettre en œuvre répond à de nombreux problèmes pratiques,
qui actuellement, sont sans solution opérationnelle. En effet, cette méthode, outre le fait qu’elle
peut fournir des résultats tableau par tableau, permet surtout, en une seule analyse, de mettre en
évidence les tableaux importants ou inutiles pour la discrimination. STATIS-LDA est donc un
outil complet permettant d’appliquer la discrimination à des données organisées en multitableau
sans ignorer cette structure et tout en permettant une interprétation riche des éléments de la
structure. On peut notamment utiliser cette méthode pour réaliser une sélection des blocs. Cette
technique utilise les critères habituels de la discrimination (variance inter, variance intra), elle
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peut facilement se généraliser aux multitableaux à quatre entrées ainsi qu’à l’introduction de
non-linéarité par des fonctions B-splines par exemple.
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