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Analyse Factorielle Multiple
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1 Objectifs

1.1 Description des données
On travaille sur des tableaux de données ou

o les lignes correspondent aux individus
o les colonnes correspondent a des variables quantitatives regroupées

Groupe 1 Groupe K
varr1 --- wvar.J; --- wvar.1l ... var.Jg
Individu 1 tl,(l,l) tl,(l,J1) tl,(K,l) tl,(K,JK)
Individun %, 1,1y - fnag) 0 Ik ccr o ba(k,Jg)

* T (k) Mesure de la variable 5 du groupe k pour lindividu 1.

les individus 2 =1,...,n

les groupes k=1,..., K

les variables 7 =1,...,Jk

1.2 Objectifs généraux

(» Etude sur les individus

e Identifier des profils d'individus
o Etudier la variabilité des profils
e Visualiser les individus

(O Etude sur les groupes

o Etudier les ressemblances entre les groupes
e Comparer avec les analyses des groupes (type ACP)
e Construction de variables synthétiques

1/16



Statistique Exploratoire 2026 -- 2027 Université de Toulouse

2 Une ACP globale pondéree

2.1 Approche naive

Effectuer directement une ACP classique sur le tableau, en ignorant la structure en
groupe des variables ?

o Exemple jouet: On dispose de 11 variables réparties dans 3 groupes distincts :
o Groupe A : {A, Ay, A3, Ay, A5}: variables trés fortement corrélées entre
elles.
o Groupe B: {B;, By, By} variables trés faiblement corrélées entre elles.
o Groupe C: {C1,Ca,Cs}: variables trés faiblement corrélées entre elles.
« Conséquence: Les groupes sont déséquilibrés du point de vue des liaisons. Le

groupe A va trées fortememt contribuer au premier Axe factoriel. La structur de
dépendance des autres groupes ne sera pas visible sur le premier plan factoriel.

2.2 Matrice d’intérét

Comme pour 'ACP/ACM, il faut identifier la “bonne matrice” a décomposer.

(@ Rappels

e ACP : Analyse de la matrice de corrélation (variables centrées-réduites) afin d’égaliser
la variance de chaque colonne.

e AFC: Analyse du tableau de contingence transformé en profils-lignes / profils-colonnes
avec la métrique du x2 (pondération par les marges).

e ACM : Analyse du Tableau Disjonctif Complet (TDC) pondéré afin de donner un poids plus
fort aux modalités rares.

(D) Objectifs pour 'AFM

o Equilibrer l'influence des groupes : Eviter que la premiére direction principale globale
ne soit portée par un unique groupe dominant.

e Respecter la structure interne : Conserver sans altération les corrélations et poids
relatifs des variables au sein de chaque groupe.

e Préserver la multidimensionnalité : Garantir qu'un groupe riche en dimensions le reste
dans l'analyse globale.

2.3 Choix de la pondération

 Distance entre individus: ¢ et 7’ intégre la métrique de chaque groupe. Chaque
variable 5 du groupe k est pondérée par l'inverse de la premiére valeur propre )\gk)

issue de I'ACP individuelle de ce groupe :
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K Ji
20 1\ __ 2
d*(i,i') =) > (ikg) — i (k,5))
k=1 j=1
Remarque : Les variables . (x, ;) sont supposées centrées et reduites.
» Inertie totale de 'AFM : se décompose comme la somme pondérée des inerties de
chaque groupe :
K
Inertiepspy = E ——Inertie,,
)\(k)
k=1 "M
Conséquence géomeétrique
e L'inertie du groupe k dans '’AFM devient Ini%‘”-
1
e La premiére composante principale est a inertie 1 dans l'analyse globale

Effets de la pondération en AFM

Avant pondération ()\,(n)) Aprés pondération ()\,(n)/)\:(l )
Groupe_A Groupe_B Groupe_C Groupe_A Groupe_B Groupe_C
comp 1 4.699 1.167 1169 comp 1 1.000 1.000 1.000
comp 2 0.105 0.991 0.962 comp 2 0.022 0.850 0.823
comp 3 0.075 0.842 0.869 comp 3 0.016 0.721 0.744

Lecture directe depuis ractominer

e $separate.analyses[[k]l$eig stocke les valeurs propres brutes de 'ACP du groupe k.
e $global.pcaseig stocke les valeurs propres brutes de '’ACP pondérée par block.

Conséquence de la pondération

« ACP globale non pondérée (domination du Groupe A)
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ACP globale (sans pondération) Valeurs propres et inertie expliquée (ACP
10 | . non pondérée)
: roupe
QS — Groupe A : . . .
B3 i - Groupe B > print_table(acp_globale$eig[1:5, 1:2])
1
05 .2 — Groupe C
= I eigenvalue percentage of variance
o~ 1
& A1A5 comp 1 4.725 42.953
?2 00 Lo o = - — 2 ————— e — comp 2 1.526 13.870
~ é//_/—/o
CE A4 B1 : A3 comp 3 1100 9.997
=) ! comp 4 0.996 9.055
05 q1 comp 5 0.923 8.386
Y 1
[}
1
1
[}
1.0 1
1

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim1 (43%)

« ACP globale pondérée de U'AFM (rééquilibrage des groupes)

Cercle des corrélations de I'AFM Valeurs propres et inertie expliquée (ACP
10 | globale AFM)
| Ad Groupe
A2: g:gzggg > print_table(toy.afm$global.pca$eig[1:5,
05 Ci — Groupe C 1:21)
g\;’_ eigenvalue percentage of variance
}’j [0 S —— S comp 1 1.325 21.368
cé‘ i C3 comp 2 1.048 16.906
[a) ! comp 3 0.938 15.126
05 : comp 4 0.818 13.197
A3 5 : comp 5 0.778 12.548
NI e Le premier plan capture un pourcentage
1.0 : d'inertie plus faible
10 05 Dim1(2;’:(’)1 4%) 0-5 10 e La structure de dépendance de chaque
i groupe est mieux  préservée et
représentée

2.6 Interprétation de base
e« 'AFM est une ACP pondérée:

o Représentations des individus et des variables

o Variables synthétiques : cos2, contribution

o Ajout post-ACP de variables ou d’'individus supplémentaire pour aider a
'interprétation.

o Spécificités de I'AFM: Structure en groupe des variables

e« On peut obtenir un résumé des principaux résultats en utilisant la fonction summary.

> summary(toy.afm)
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Call:
MFA(base = df_toy, group = c(5, 3, 3), type = c("s", "s", "s"),
name.group = c("Groupe A", "Groupe B", "Groupe C"), graph = FALSE)
Eigenvalues
Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5

variance 1.325 1.048 ©0.938 0.818 0.778
% of var. 21.368 16.906 15.126 13.197 12.548
Cumulative % of var. 21.368 38.274 53.399 66.596 79.144
Groups

Dim.1 ctr cos?2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
Groupe A | 0.066 4.958 0.004 | ©0.726 69.213 ©0.526 | 0.015 1.650 0.000 |
Groupe B | ©0.700 52.851 ©0.219 | ©0.151 14.422 ©0.010 | ©0.189 20.108 0.016 |
Groupe C | ©.559 42.190 ©0.140 | ©0.172 16.365 ©0.013 | 0.734 78.241 0.242 |
Individuals (the 10 first)

Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
1 | 1.094 ©.903 ©0.117 | 2.113 4.258 0.437 | -1.689 3.040 0.279 |
2 | ©.755 ©0.430 0.170 | -0.073 0.005 0.002 | -1.193 1.516 0.424 |
3 | -0.724 ©.396 ©0.184 | ©.271 0.070 0.026 | -0.532 0.301 0.099 |
4 | 1.581 1.887 ©.555 | ©0.218 0.045 ©0.011 | -0.767 0.627 0.130 |
5 | ©.440 0.146 0.045 | -0.346 0.114 0.028 | 0.171 0.031 0.007 |
6 | -0.549 ©0.228 0.073 | -0.551 0.290 0.074 | 0.963 0.988 0.226 |
7 | -1.106 ©.924 ©0.161 | 1.174 1.315 ©0.182 | ©0.031 0.001 0.000 |
8 | 1.414 1.508 ©.201 | -1.635 2.550 0.269 | 0.498 0.264 0.025 |
9 | 1.348 1.372 ©.270 | 1.532 2.239 0.348 | 1.450 2.241 0.312 |
10 | -0.574 ©0.248 ©.135 | 0.525 0.263 ©0.113 | 0.730 0.568 0.218 |
Continuous variables (the 10 first)

Dim.1 ctr cos2 Dim.2 ctr cos2 Dim.3 ctr cos2
Al | -0.247 ©0.984 ©0.061 | -0.825 13.823 0.681 | -0.136 0.422 0.019 |
A2 | ©.246 ©0.975 0.061 | ©0.833 14.102 ©0.695 | 0.111 ©0.281 0.012 |
A3 | -0.291 1.356 ©0.084 | -0.812 13.397 0.660 | -0.119 ©0.319 0.014 |
Ak | ©.196 ©0.617 ©0.038 | ©0.835 14.151 0.697 | 0.129 0.376 0.017 |
A5 | -0.253 1.027 ©0.064 | -0.823 13.741 ©0.677 | -0.106 ©0.253 0.011
B1 | -0.156 1.584 ©0.024 | 0.414 14.039 0.172 | -0.004 0.002 0.000
B2 | ©.497 15.983 0.247 | ©0.068 0.378 0.005 | 0.258 6.066 0.066 |
B3 | ©.739 35.285 0.546 | -0.007 0.004 0.000 | -0.392 14.040 ©0.154 |
c1 | -0.238 3.668 ©0.057 | 0.418 14.236 0.174 | -0.440 17.653 0.194 |
c2 | ©.067 ©0.293 0.005 | ©0.043 0.148 0.002 | 0.814 60.396 0.662 |

Exemple: le jeu de donnée des vins

e n = 10 vins différents sont soumis a des analyses sensorielles

« K = 3 groupes : expert, étudiant, consommateur ;

o J1 = 27 critéres de description pour les experts, et Jo = J3 = 15 critéres pour
les étudiants et les consommateurs.

Groupe Expert

27 colonnes
Vin 1

Vin 10

L'AFM va nous permettre de :

Groupe Etudiant

15 colonnes

Groupe Consommateur

15 colonnes

o dresser des profils de vins selon les critéres d'analyse,

o identifier des différences de description entre les 3 groupes.
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2.8 Exemple (jury de vins)

L'AFM avec groupe supplémentaire

> library(FactoMineR)
> vins.mfa <- MFA(vins, group=c(1,27,15,15,60), type=c("n",rep("s",4)),
num.group.sup=c(1,5),

+ name.group=c("Cépage", "Expert", "Etudiant", "Consommateur", "Préférence"),
ncp=9, graph=FALSE)

Valeurs propres et inertie expliquée (ACP globale AFM)

Scree plot

> print_table(vins.mfa $global.pca$eigl[,

&

) c(1,3)1)
. cumulative percentage
i eigenvalue of variance
£o- comp 1 2.674 42.515
- comp 2 1.536 66.939
i : : L 7 s : comp 3 0.578 76.135
comp 4 0.442 83.155
comp 5 0.319 88.230
comp 6 0.274 92.592
comp 7 0.235 96.331
comp 8 0.135 98.477
comp 9 0.096 100.000

Régle du coude : on ne garderait que les 3 premiéres directions

On pourrait rajouter la 3éme (et 4éme) pour arriver a une inertie projetée > 70% (
> 80%) de linertie totale.

2.9 Etude des individus
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» Plot

Plan factoriel (1-2) des individus

S Trotignon : ,
. i [e{0]3)
S Renaudie : 0.8
1 0.6
1 . o | 0.4
S Michaud : 0.2
1
. I .
S BU|s'§e Cristal V Aub Marigny
: V Font Coteaux
_y e e e e e e e e e e e e e e e e e e e == =
DS 1
< 1
q! 1
% S Buissg Domaine :
E 1
a 1 : V Font Domaine
- 1
: V Font Bralés
1
1
1
:
) :
1
1
1
*V Aub Silex :
1
2 -1 0 1 2 3

Dim1 (42.5%)

210 Etude des variables
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» Graphique (par groupe)

Cercle des corrélations des variables

— Expert
— Etudiant

1.0
— Consommateur

O.Fruitpassion gEAp.Intensite_ E
O.Fruit s":_ S
0.5 Equil Sl

O.vege
9
g O.Typicite_E ‘
Q00 0 e —
c; G.Typlcnef. Equilipre_G gence
a G o ;
i uleur
' ance.couleur
05 : pression.surface
Sucree | .
' SIPGEC henin
Megetale E ! -
-1.0 '
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim 1 (42.52%)
Cercle des corrélations des variables (cos2 top 20)
— Expert
1.0 — Etudiant
— Consommateur
“Qv.agitation
O.Fruitpassion
05 Ol ,
' Equilibre ANere C
1 Acide E
< G.Ihtensite_ C
N ‘ ARl
& 00 — LT anille
o G.Typicite_| .
E
e
S ance.couleur
05 Hpre pression.surface
Sucree\F Ofuit.confit
henin
-1.0

1.0 05 0.0 0.5 1.0
Dim 1 (42.52%)
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Cercle des corrélations des variables (acide/sucré)

— Expert
1.0 — Etudiant
— Consommateur
O.passi
O.Fruitpassion_/
O.Fruitpassioy
0.5
X
Al
~
<
N 0.0  prmmmmmmmmmmmmmmoomomooo2
(aV]
£
[a)
-0.5 Sucre
-1.0

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim 1 (42.52%)

3 Représentation des groupes

3.1 Caractérisation de la premiére composante

Formulation mathématique

« En ACP classique (centrée-réduite), la premiére composante factorielle vy (de
norme 1) cherche a maximiser la liaison globale avec 'ensemble des p variables :

P

v, = argmax E cov?(v,z. ;)
lol=1

« En AFM (ACP pondérée), chaque variable du groupe k est pondérée par 1/4/ )\gk). La
premiére composante vy de I'’AFM satisfait donc :

K Ji
xT. ;
v1 = argmax E E cov? (v, 4%%)
A

fvll=1 k= 1] 1 1
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Interprétation geomeétrique

(D Propriété de borne supérieure (Equilibre inter-groupes)

Soit I (v) = Z‘J]’“Zl cov?(v, z. () définie pour tout v € R tel que [lv|| = 1. Uinertie du
groupe k projetée sur la direction v, est

0<L,(k,v) =

e Interprétations,

o L4(k,v) = 0 sitoutes les variables du groupe k sont non-corrélées a v
o Eg(k,v) = 1 si v correspond a la 1ére composante principale du groupe k.

« Conséquences :

o Contribution maximale égalisée : Quel que soit le nombre de variables Jx ou la
structure du groupe k, sa contribution maximale a la premiére dimension de
'AFM vaut au plus 1.

o Consensus : La composante vy s’ajuste pour étre la plus proche possible des
premiéres composantes de l'ensemble des K groupes.

Représentation des groupes

Groups representation Les inerties projetées

1.00

> inertie_groupe_diml2 <-
vins.mfa$group$coord[, 1:2]

0.75 Expert Dim1 Dim2

Expert 0.815  0.706
Etudiant 0.970  0.475
050 Etudianta Consommateur 0.889  0.355
i A . . .

Consommateura La somme des inerties des groupes actifs

= inertie de l'axe 1 de 'AFM

Dim 2 (24.42%)

0.25

> cat("Somme des coord des groupes (Axes 1-
2) :||'
0.00 ==l === m s colSums(inertie_groupe_dimi12), "\n",
' + "Valeurs propres de 1'Axe 1-2 (AFM)
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 :", vins.mfa$eig[1:2, 11)

Dim 1 (42.52%)

Somme des coord des groupes (Axes 1-2) :
2.674248 1.536237

Valeurs propres de 1'Axe 1-2 (AFM)
2.674248 1.536237

e 1ére dimension commune aux 3 groupes (abscisses proches de 1)
e 2éme dimension liée surtout au groupe Expert

Similarité entre groupes
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« Liaison globale : Le coefficient £, mesure la covariance globale croisée entre
deux groupes de variables k et k :

T Iy

Je  Jur
" — E : E: 2 Zaeg) ZoGlgh ) 1 2 , _
Ly(k, k') = oV <\/>\<k)’ \/,\(W) AP E : § :COV (2., (k.g)> 22, (00,5
1 1

j=1j'=1 j=1j'=1

« Correlation géneéralisée : Le coefficient RV est la version normalisée du
coefficient Ly

L,(k, k')
VL, k) L,(k', k)

Interprétation des bornes du RV € [0; 1]

RV (k, k') =

« RV(k,k’") =0 :Indépendance linéaire totale. Toutes les variables du groupe k
sont orthogonales a toutes les variables du groupe k'.

« RV (k,k") = 1:Structure identique. Les nuages d'individus générés séparément
par 'ACP du groupe k et 'ACP du groupe k’ sont rigoureusement identiques (a
un facteur d’échelle/homothétie et une rotation preés).

Indice de multidimensionnalité

Alors que les termes hors-diagonale L4(k,k’) mesurent la liaison entre deux
groupes distincts, les termes diagonaux L4(k, k) caractérisent la structure interne

du groupe k :
1 Ji 9 Jx )\(.k) 2
L,k k) = —— YL R (a_>
0 Gy ) Rl

Propriétés clés de L4 (k, k)
« Borne inférieure : L,(k, k) > 1 pour tout groupe.
« Groupe unidimensionnel (L4(k,k) = 1) : Toutes les variables du groupe sont
parfaitement colinéaires (une seule dimension suffit a tout résumer).
« Groupe multidimensionnel (L,(k,k) > 1) : Le groupe porte plusieurs
dimensions d'information indépendantes non negligeables. Plus Eg(k,k) est
élevé, plus l'information du groupe est complexe/riche.

Individus partiels, ACPs séparées

Questions d’intérét

e Les profils d'individus sont-ils similaires entre les différents groupes ?
e Y a-t-il des individus remarquables pour certains groupes de variables ?
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Dim2 (24.4%)

Pour que ce soit pertinent, on doit comparer les profils d'individus des groupes dans un

espace commun. On va les comparer dans

() Définition

Pour chaque groupe Kk de variables, on
construite a partir de X comme suit :

'espace obtenu par 'AFM.

note X (%) la matrice des individus partiels,

x()  _ ] Tk Sik=k,
45(k.7) 0 sinon.
Groupe A Groupe B
var 1 var2 var3 var 1 var 2
Individu 1 Ti,(4,1) T1,(4,2) T1,(A4,3) T1,(B,1) T1,(B,2)
Individu partiel A =1 (4,1) T1,(4,2) T1,(4,3) 0 0
Individu partiel B 0 0 0 Z1,(B,1) Z1,(B,2)
Projection des points partiels
Individuals - MFA On projette les individus partiels
2 iracl
Groups P su.ppl.ementawes dans le .p.lan
© S Buisse Cristal Go'nsommateur * V Aub Marigny Consommateur prInCIpal, et on observe leur position

1
1
1
| e
- S Buisse Cristal Etuigiant !« V Aub Marigny Etudiant
- S Buisse Cridtentighssn | == V Aub Marigny Expert
== S Buisse Domainé ‘E‘pnsommateur =V Aub Silex Consommateur
== S Buisse Domarga':@giﬂne 1 ==V Aub Silex Etudiant
s+ S Buisse Domaine Expert ! == V Aub Silex Expert
Michaud CéhBdiahtslr i V Font Brillés Consommateur
Michaud Etudiant - ® nt Brilés Etudiarit
Michaud Expert : S B-L-“.S.$e Cr@‘ﬁgnt Brifeaubxperigny
== S Renaudie Consomnaateur ! V Font Coteaux
0 -S Renaudie- Etudigpt= - - - - = L - ¢ Fmt@eteaak\éfﬁ%laga fetix
== S Renaudie Expert © V Font Coteaux Expert

e STrongnorS@@gyngéme * V Font Domaine Gonsommateur
== S Trotignon Etudiant-- -V Font Domaine Etudiant

=S
S
=S

1
|
1

;7 STrotignon Expert | V. Fumohomeaiame Expert

Y Font Brités
|
1
-2 1
... 1
V- Aub Silex !
|
3 RN :
1
-2 0 2
Dim1 (42.5%)

Etude des inerties

Décomposition

par rapportaux individus associés :

. a été jugé bien plus
extrémes par Conso qU€ par Expert,
relativement a la premieére

direction ;

V. Aub Silex

s Michaud a €té jugé plus extrémes

par Expert que par Conso,
relativement a la deuxiéme
direction

Il 'y a peu d'écart pour les points

partiels de Etudiant.
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Inertietot,r — Inertielnter7r + Inertielntra r

i (Cﬁind,k)( > _ KZ( (ind) (i ) +ZZ< 1nd,k)(i) B Cﬁind)(i)y

i=1 k=1

3

avec :

C’ﬁind’k)(i) : coordonnée sur l'axe r de l'individu partiel ¢ selon le groupe k.

. C’,gind)(i) : coordonnée sur l'axe r de lindividu moyen (consensus) i, telle que

ind 1nd,k .
o) = Ly e ().

A partir de ces inerties, on peut étudier les écarts entre les points partiels et les points
moyens associeés.

Etude des inerties

Individuals - MFA Inertie
inter,1

Groups

S Buisse Cristal Consommateur
++ S Buisse Cristal Etudiant
*=* S Buisse Cristal Expeft

Inertietot’l

V Aub Marigny Consommateur
+ V Aub Marigny Etudiant
V Aub Marigny Expert

= S Buisse Domalne Qsommateur V Aub Silex Consommateur data
2. S Buisse Dol ﬁm V Aub Silex Etudiant
S Buisse Dom |ne V Aub Silex Expert Dim.1 0.928
S Michaud Consor$1'ﬁ udie V Font Brilés Consommateur
S Michaud Etudian V Font Brilés Etudiarit Dim.2 0.818

R e et S

S Michaud ExpSriMIChaEld V Font Brillés Expert i

.
.
.
.
.
-

:f S Renaudie Consommatedr S Buidse\OristaCotegu, W9teur Dim.3 0.777
< S Renaudie Etudiant VFontCoteaux\E
N @ -S Renaudie- Export- - — = - = - - 1= ¥ FoAt-Cotoaux ES}QL‘-’-Ot-e@U-X- - - -
o " S Trotignon Consommatetr r' V FontDomaine Cohsommateur e Les coordonnées des points partiels
E = STrotignon E%cﬁiﬁﬁse omaine ! V Fonf Domaine Etudiant < . .
8 = STotignon Expert L \\PeaittDomaiiree Expert selon la lere direction sont
\{FomBrues globalement proches de celles de leur
! .
- : point moyen.
AT ! ’e - . ..
V- Ayl Silex : « On peut s'intéresser aux individus
E avec de grandes inerties intra pour
: avoir des informations plus précises
2 Dim &2'5%) 2 sur les différences entre les groupes.
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4.4 Inertie intra individus

Individuals - MFA

! Groups > id <- grep("V Aub Silex", rownames(vins.mfa$ind$coord))
{ o Al Sikex Doneommateur > print_table(vins.mfa$ind$within.inertialid, 1:2, drop =
|+ VAubSilex Expert FALSE])
2 S Trotignon 1
S Renaudie i
— S Michaud i o q
g\: S Buidse Cristal v Aub Marigny Dim.1 Dim.2
R g emmmm e L B V_Font Coteaux_
E S Buissg Domaine i V Aub Silex 40.078 3.314
o 1 V Font Domaine
N Font Btlés e L'inertie intra de v aub silex pour la 1ére direction
T vapse est trés élevée: plus fortes différences entre les
: 5 groupes selon cette direction.
2 ' 0 2
pim (42.5%) > ids <- grep("V Aub Silex",
rownames(vins.mfa$ind$coord.partiel))
> print_table(vins.mfa$ind$within.partial.inertialids,
1:21])
Dim.1 Dim.2
V Aub Silex .Expert 17.470 2.005
V Aub Silex .Etudiant 0.296 0.101
V Aub Silex .Consommateur 22.312 1.208
o Cette inertie intra selon la 1ére direction vient
surtout des groupes expert et conso.
Individuals - MFA
! Groups > id <- grep("S Michaud", rownames(vins.mfa$ind$coord))
E 3 Michaud, Consommateur > print_table(vins.mfa$ind$within.inertial[id, 1:2, drop =
. : =~ S Michaud Expert FALSE])
2 S Trotigpon 1
SRé‘ggudie E
g SM'Chal'Jd SBuié:seCrislaI VAuqurigny Dim.1 Dim.2
P A I D S V_Font Coteaux_
E SBuxssebomaine: S Michaud 3.979 32.333
a | V Font Domaine
| Font Briés e L'inertie intra de s michaud pour la 2éme direction est
: Vapsier tres élevee: plus fortes differences entre les groupes
5 selon cette direction.
2 0 2
Dim1 (42.5%)

> ids <- grep("S Michaud",
rownames(vins.mfa$ind$coord.partiel))
> print_table(vins.mfa$ind$within.partial.inertial[ids,

1:21)
Dim.1 Dim.2
S Michaud .Expert 2.432 13.542
S Michaud .Etudiant 1.408 0.374

S Michaud .Consommateur 0.139 18.417

e Cette inertie intra selon la 1ére direction vient
surtout des groupes expert et conso.

4.5 AFM vs ACPs séparées

Comment comparer 'AFM (= ACP globale pondérée) avec les ACPs de chacun des groupes
5
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Projection des composantes principales : On met en ceuvre une méthode similaire a
celle des individus partiels : - On effectue pour chaque groupe une ACP classique ; - On
extrait les (premiéres) composantes principales des ACPs ; - On projette ces
composantes en tant que variable supplémentaire

5 Aide a Uinterpretation
t6Exempte

Graphe des axes partiels des ACP séparées
5.1 Interpreétation des axes _iDim2 Etudiant

DimZ.Consom ateu\
n

« Variables actives : L'interpretat

dans le@opdsans principaux de 'AFM

—> Consommateur

» Variables supplémentaires : Elles

T TS .
sans participgr a la construction_de
~ —> Etudiant

és par le coefficientpdyg.
leur /corrélation avec les directions

N 1
o Groupes fupplémentaires : caractéri
o Variables quantitatives : mesu:rées P

principalesos- |
o Variables qualitatives : projection des hodalités au barycentre des individus
qui les possédent (comme en ACEM).

1.0 - ;
1 0 -OIS OIO Of5 1?0
{ 42.5%)
5.2 Exemple: Notes de 60 consommatedrs

Vamﬁblei %lflearrﬁ' V%Si:renc(% n%oaﬁcgt]r%q V' tudiant coincident avec celle de U'AFM (voir
Variables quantitatives supplémentaires Groups representation
1.0 : e 00
[} '
! i
I E
0.5 : 0.75 Expert
—_ 1 Q i
) o~ i Py
& : § ; Préférence
N 0.0 I N 0.50 :
N0 -r-- = - - - - - - - - -1 - N 050 ! ) TR
% ~ | Cgpage Etudianta
a g ; Consommateurs
05 025 !
. E
1.0 : 0.00 —=frmmmmm e e e
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Dim1 (42.5%) Dim 1 (42.52%)

5.3 Exemple: Cépage de chacun des vins

Variable qualitative: Sauvignon ou Vouvray
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Individuals - MFA Profils partiels des cépages
. I 1
.S. Trotlgnon: Sepaye .
S ReTaUdle : ® Sauvignon A E = Expert
1 S Michagid v ® Vouvray 1 \ P Etudiant
Sauvigney . \ . . = Consommateur
S"Buisse Lristal v Aub Marigny «2Sauvignon
€ e Lo V Font Coteaux _ X |
~ ! < ‘u !
< ) o ] i
S5 S Buisse Domaine I e R 1T
1 . 1
E 1 :V Font\iﬂ’(v)r%alne ‘; : "
- ° = i
- ViFont Briilés a : N
- m
| o
: P ; Vouviay
2 : i \\
1 i h
*\V/ Aub Silex ! |
1 1
-2 -1 0 1 2 3 -15 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 1.5
Dim1 (42.5%) Dim 1 (42.52%)

5.4 Données qualitatives et mixtes

Données qualitatives : 'AFM s’étend naturellement aux tableaux composés de variables

qualitatives : - L'ACM (Analyse Factorielle des Correspondances Multiples) remplace

'ACP dans |'étape préalable d'analyse groupe par groupe. - La pondération du groupe j

reste definie par w; = ﬁ ol )\5]) est la premiere valeur propre de [’ACM de ce groupe.
1

Données mixtes : L'AFM permet de traiter simultanément des groupes d’actives

quantitatives et qualitatives :

« Pondération unifiée w; = —{5 :
)\1

o Groupe quantitatif — )\gj) issu d'une ACP (centrée-réduite ou non).
o Groupe qualitatif — /\ﬁj) issu d'une ACM.

e Analyse globale : ACP pondérée appliquée au tableau juxtaposé, ol les variables
qualitatives sont codées sous forme de tableau disjonctif complet (TDC).
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