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Résumé. Nous nous plagons ici dans le cadre de la méthode
d’'analyse de données, I'analyse statistique imiiiea(A.S.1.). A
l'instar de ce que nous avons fait pour passewddables binaires
aux variables numériques ou aux variables-integgallnous
étendons le champ des traitements aux variablesalaurg
vectorielles. Nous établissons un indice permettiEntmesurer la
qualité d’'une régle entre variables vectoriellesusl traitons des
exemples portant, 'un sur I'examen des critérescoevergence
des économies de I'Union Européenne, l'autre, pléseloppé,
appliqué au domaine de la description personnolagicgn
passation répétée.

Abstract. We stand here as part of the method of data asalysi
statistical analysis implicative (ASI). Like whatewdid to pass
variables to binary numerical variables or varighigervals, we
extend the scope of treatment for vector-valuedabées. We
establish an index to measure the quality of a lpeleveen vector
variables. We treat examples bearing, one on tlagnmation of
economic convergence criteria of the European Unilo& other,
more developed, applied to the field descriptiopénsonological
award repeatedly.

Mots clés: analyse statistique implicative vectorielle sgation
répétée ; stabilité personnologique.
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1 Introduction et problématique
Certaines situations réelles, y compris celles pesguelles I'analyse implicative a
créé son modele statistique (la didactique des énaliques), conduisent au
traitement d’autres types de variables que leslibs binaires. C'est ainsi que des
extensions successives, pour répondre a des dpplic@omme dans (Gras et al.
1996) nous ont conduits a intégrer dans la mémerithédes variables modales,
numériques, floues, des variables sur intervalles, variables-intervalles, des
variables-rangs et a élaborer des outils de reptatsen graphique. Dans cet
article, nous étudions, toujours dans le cadre’almllyse implicative, le cas de
variables a valeurs vectorieltes
On veut comparer I'évolution temporelle d’'un systede variables & d dimensions.
Par exemple, sans pratiquer de test d’hypothése saas I'exclure, on envisage :

- une suite de d notes obtenues dans des dis@plinéépendantes a priori,
examinée a des périodes réguliéres (trimestra)rsensemble E d’éleves soumis a
un traitement expérimental. On cherche a savoilsbalement, les performances
a linstant t impliquent celles obtenues a l'indtanl, t+2, etc. et donc si le
traitement expérimental est influent ;

- des mesures (analyses médicales) de d param@tdggpendants a priori,
obtenues a des périodes régulieres afin d’étutkéiet d'un traitement sur une
population E de patients. On cherche s'il existe dgles d’association entre les
moments d’observation et donc s'’il existe un afiietraitement ;

- on fait 'observation a d instants (année, ségaephase,...) de valeurs de
paramétres dont on veut extraire d’éventuellesegedlévolution d’'un moment a
un autre ; par exemple, I'évolution comparée dfofetion en entreprise occupée
par des individus a d instants par rapport awirealaespectivement octroyés a ces
instants.

La représentation de ces suites est vectoriellazin@ observation sur un sujet
correspond le vecteur des observations de chacensesl d composantes. Ces
observations sont quantitatives, de nature binaiagjale ou intervalle. Une regle
d’association entre deux vecteurs aura d’autarg giisens que les composantes
vectorielles présenteront une sémantique commuae €gemple : «progres »,
« régression », etc.). Elle se substituera d’aythrg avantageusement a I'analyse
implicative classique entre les composantes, middalile chaque vecteur, que
celles-ci présenteront des caractéristiques indkpeas dans leur essence méme.
Mais les deux approches peuvent étre complémestairaformatives : I'analyse

vectorielle est globale, I'analyse classique esticpgelle. La premiere vise, en

1 Ce texte a emprunté, tout en les modifiant, cestparagraphes @ras R. et

Couturier, [2009], «Analyse statistique implicative entre variablestugelles »
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quelque sorte, a partir de profils individuelsglate des composantes vectorielles)
a dégager des régles d’association entre profilhétiques. La seconde permet de
dégager des régles d’'association entre attributgireis ou non, élémentaires ou
composites (obtenu par la conjonction d’attribusm@ntaires). Mais un attribut
composite n’est pas un profil, il n’en est que tntcaction. Ainsi, I'analyse
vectorielle ne se rameéne pas a 'analyse classique.

Dans I'exemple 2, les mesures répétées de n diorenpersonnologiques posées a
priori comme indépendantes ouvre des évolutionpoealies et la représentation
de ces suites de mesures est vectorielle. On ahérdavoir si un profil de traits
personnologiques, relevant du modele des cingdegtebtenu dans un premier
contexte implique un profil semblable dans un sdamntexte. In fine, on teste la
stabilité du profil personnologique au travers detextes différents. Cette stabilité
conditionne la possibilité de poser des pronostles réussite scolaire et/ou
professionnelle a partir d'un profil de dimensipassonnologiques.

Dans un premier temps, on rappellera les princigesl'analyse statistique
implicative vectorielle. On décrira ensuite les sfimnaires utilisés et les variables
gu'ils permettent d'obtenir. Puis on passera antegtes des passations répétées et
a la description de I'échantillon des répondan@ntide présenter les résultats

obtenus.

2 . L'analyse implicative vectorielle

2.1 Détermination d’un indice « vectoriel » dans les ¢anaire

Les situations précédentes relévent de variablegrigues (voir le § 2-4) qu'il est

possible de garder comme telles mais qu'il estiapsssible de binariser en
ramenant chaque valeur & sa position par rapporteanorme : au-dessus, au-
dessous. Mais d'autres situations peuvent se pe¥sesous une forme

immédiatement binaire : par ex., une épreuve codwake d modalités ou les

observations seraient réussite-échec, présencaesdc. 2.

On cherche donc & comparer des vecteurs de gtypéal, az,..., ad), vecteur
représentatif d’'une variable vectorielld, et b= (b1, b2,..., bd), vecteur

2 S'il y a nécessité d'étendre la méthodologie emgdoglans le cas d’une variable binaire,
la généralisation au cas de variable numériqguersedomme dans le cas de la composante
unique en utilisant la valeur corrigée des indéfinis dans (Lagrange, 1998) ou (Régnier
et Gras, 2005).
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représentatif d'une variable vectorieffe On veut en extraire par exemple la régle
a= b, pour ce faire, on associe a chaque observagion 8 sujets,

- d’une part , un vecteur a d dimensions, assod&ariable®, de la somme
sur les n sujets de chacune des d composantesaai® le vecteur-ligne A =

1=Nn =N =N
2aq(i), Xap(i)...., 2 aq(i)

(=1 i=1 =L ),Aadmet ainsi pour jéme composante scalaire le
i=n
> ai(i)

nombre =1 . Ce nombre représente donc le nombre de fois Hicesre) ou

apparait la variable composante aj (ou la sommsedepondérations dans le cas

numérique) dans I'ensemble de la population. Sﬁisﬁ‘(i) le vecteur-ligne des d
composantes du sujet i de la forme (al(i), a2(igj(),... ad(i)). aj(i) est la jeme

composante du vecteuar‘(i), c’est-a-dire la valeur prise par le sujet i selan
variable composante aj. On fait de méme avec Iastlsvl&r6 afin d’obtenir le
vecteur-ligneéi ;

- d'autre part, deux ensembles aléatoires de vestigmes, choisis au hasard et
indépendamment l'un de l'autre, dont les sommestovkedies-lignesx et
Y respectives coincident exactement et respectiveme&omposante par

composante, avec celles Aeet deB . Par analogie avec le cas des variables a et b
uniques (une seule composante), ces deux ensersbldsa comparer aux
ensembles X et Y de sujets, de méme cardinaux eue @de A et B supports des
variables respectives a et b. Mais, bien enteneltnecsont pas généralement, les
mémes sujets qui les ont constitués.

A ces vecteurd etB, on associe le vectel des contre-exemples observés aux

implications successives selon les vecteurs-su]%(t@ et B('), donc d'indice
identique. Par exemple, un contre-exemple en i=& djj apparait lorsque aj(i) = 1
alors que bj(i) = 0, c’est-a-dire lorsque aEt(i)Bj(i) = 1. Par suite, le vecteur des
contre-exemples observés aura pour composanteairesales j scalaires de la
i=n o
> (i) O b ()
forme =1 gue nous notons, comme dans le cas de la variaijeeau

Na,0p: , R v . ~
47bj  Aux vecteurs aléatoireX et Y, on associe de la méme facon, le vecteur

i=n
] ;) 0)
Wdes contre-exemples aléatoires de composantgs notés

. Naj%j
également .

Naitp: . . s L . P
or, bj suit, en tant que variable aléatoire relative geffle présupposéeajbj,

et comme nous I'avons prouveé par ailleurs (GrastRégnier J.C., 2009), la loi de
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Ny

Poisson de paramétrel

N . o . .
bi ou bien la loi binomiale de parametres n et

Na; MNp,

N n _ Alors, du fait de lindépendance des variablesnpgosantes, la
probabilité pour que les nombres de tous les caaxteenples aléatoires ne soient
pas inférieurs aux nombres de contre-exemples ctgpment observés est le
produit des probabilités pour que cette propriétét sérifiee sur chaque
composante, a savoir :

s |
j|:|1 ~ PrNaj; < o |
On définit alors I'intensité d’implication de Iagiéa = b par

j=d
B, ﬂ[l‘Pr[Naij-Sna,-Db-]]
¢ (@ by=p ' ' u/d

Par suite, compte tenu de la définition de lindickassique de lintensité

j=d
Mne@, )
. . . . 2 6 ]:]_ ]’bj
d’'implication d’'une variable vers une autrg) (a,0)= 1/d
Le logiciel C.H.I.C. (Couturier, 2009) permet ldad des intensités d’'implication

dans le cas vectoriel. Nous en aurons deux apiolicatians les § 2.4 et 3 .

2.2 Remarques
* On peut comparer cette extension a la situatiogirelle ou I'on a, pour une
variable unique, un vecteur & une dimension. Damsi$ vectoriel présenté ici, une

quasi-inclusion du vecteur représentatif de a denparallélépipéde de dimension
d définie par sa diagonal® se substitue & la quasi-inclusion de I'ensembtaAs
I'ensemble B, supports respectifs de a et b.

* Toutes les formules ou figure l'intensité d'imgdition ¢ (é,b) peuvent étre

réécrites en remplagarf? par lIJqui symbolise l'implication-inclusion sur des

bases entropiques [Gras et als , 01].

j=d
3 Une formule acceptable et alternative de cellesti.1— [ Pr[NajDBj < najDBj] Jue
=1
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* De méme, ces formules peuvent étre étendues fudes variables numériques
selon la transformation établie par (Lagrange, 1988i modifient I'écart-type de
la loi de Poisson.
* On pourrait s'intéresser a I'événement ou k cosgmtes seulement parmi les d

satisferaient I'inégalité entre la valeur aléateides contre-exemples et la valeur

observée. Ce qui correspond a une exigence a#fajblant a la réglé => Db pour

by

cela, il suffit denvisager toutes les parties a &éments parmi

{(al’bl)’(a2’b2)""'(ad'bd)}, de faire la moyenne arithmétique des sommes ekiis

correspondants dans le crochet donngr(ta,b) et d’en prendre la puissance
correspondante :
Par exemple, si d=3 et k=2, on aurait :
1

¢(é,5):{5[¢(a1,b1). ?(@2,b2).+ %(@2,b2). ?@3b3)+ ?¢(@3b3).
¢ (a1,b1)]}1/2

* Le respect de la sémantique quant au jugememicEss la mise en évidence
d’une implication peut étre est délicat. Il esslible, pour certaines des variables
composantes de la prémisse ou de la conclusiochatleger I'ordre défini a priori

sur les valeurs (binaires ou non) que prennentcoegposantes. Ce changement

viserait a optimiser l'intensité d’implicatior‘?(é,b). Par exemple, on pourrait
permuter les valeurs O et 1 dans le cas binaireledacon générale, passer a la

complémentation & 1 de chaque valeur.

2.3 Application numérique
Une population est constituée de 85 Sujets, dorthios possédent les mémes
caractéristiques que leur prototype. Ainsi on olesedans le tableau 1, 20 sujets

répondant 0 en al et de méme selon bl, 1 en b2. et

Tableau 1. Réponses des sujets.

a b
& & by b

20Sujets10 1 0 1
30 Sujets20 0 1 O
30Sujets31 0 1 1
5Sujets4 1 1 0 O
Totaux 35 25 60 50

Daniel Pasquier, Régis Gras & Raphaél Couturier
90



“Quaderni di Ricerca in Didattica (Mathematics)”°80 suppl 1, 2010
G.R.I.M. (Department of Mathematics, UniversityRslermo, ltaly)
A.S.l. 5 Proceedings 5-7- November 2010

N O,
On observe : &-P1=

Nazlb, 5. En utilisant le modéle de Poisson, on obteent
se limitant au calcul par lintensité dimplicatioglassique (et non pas

« entropique ») :

N, . < = < =T
pr[atb1 5]=o.05=Prf\'aZDbZ 5] d'ot ? (2,0)=(0.95x0.95)1/2= 0.95

2.4 Indices vectoriels dans le cas de vecteurs a osaries numérigues
Nous avons établi (Lagrange, 1998) et (Gras et REJG2009) un indice respectant
I'approche statistique du cas binaire aux cas ou :

* |les variables sont modales (degré de possession dttribut ou
d’adéquation a celui-ci),

* les variables sont numériques (nombre d’'occumsencvaleurs de
contingence)
L'indice adopté permet d'accorder une mesure aplication entre de telles
variables. De plus, cet indice restreint au casikencoincide avec lindice
mesurant traditionnellement la régle ou prémissesrclusions sont binaires.
Si a et b sont deux variables numériques, dontdésurs observées respectivement
{ai}i HE et {bi}iLE dans une population E de taille n et dont lesenags et

variances respectives sont ma, mb, sa, sb , dlwlge de base est : :

— mm
> ab-—-2"
i n
2 2 2 2
wﬁ%+%X¥%+%)
- 3
qap)= n
et I'intensité de la régl@ = Pest dans une approximation gaussienne :
t2
1 00 —
[e 2dt

¢ @b) =1-PQ(@b) < g@b)| V21 qap)
expression dans laquelle Qﬁa,est la valeur centrée réduite I(}I@DB, pour I'une
des lois retenues dans le modéle : binomiale dRoileson ou gaussienne.
Considérant maintenant des vecteurs de @péal, a2,..., ad), vecteur
représentatif d’'une variable vectorieﬁe et b= (b1, b2,..., bd), vecteur

représentatif d’'une variable vectorielfou al, a2, ...,,adetbl, b2,..., bd sont 2d

Daniel Pasquier, Régis Gras & Raphaél Couturier
91



“Quaderni di Ricerca in Didattica (Mathematics)”°80 suppl 1, 2010
G.R.I.M. (Department of Mathematics, UniversityRe#lermo, ltaly)
A.S.1. 5 Proceedings 5-7- November 2010

variables numeériques. L'intensité d’implicationIderégleél = best encore :
1
¢ (@ by | ‘
a —
j:

2.5 Exemple 1

Nous disposons de « critéres de convergence » Etdte de I'Union européenne

au 25-3-98, critéres qui permettaient de compa®®©tonomies des pays et d’en
définir leur capacité a respecter la politique ntaimé commune conditionnant

'ouverture a I'euro.

Tableau 2. Critéres de convergence.

96Infl 96défic 96dette 96Taux 97Infl 97défic 97dett97Taux 98Infl 98défic 98dette 98Taux

Allemagne 022 041 0,48 0,62 0,35 0,23 0,5 0,7 038 0,1 0,520,75
Autriche 0,29 0,35 0,55 0,63 0,33 0,26 0,54 0,71 0,33 0,15 550 0,75
Belgique 0,27 0,43 1 0,65 0,29 0,33 1 0,73 0,29 031 1 0,76
Danemark 0,25 0,68 0,56 0,72 0,42 0,83 0,53 0,79 0,47 1 0,5 0,75

Espagne 0,4 0,29 0,55 0,87 0,46 0,25 0,56 0,8 049 0,18 70,5 0,84

Finlande 0,19 042 0,45 0,71 0,26 0,54 0,46 0,75 0,44 082 ,450 0,73
France 0,22 034 0,44 0,63 0,2 0,18 0,48 0,7 022 0 0,49 ,730
Gréce 1 0 0,88 1 1 0 0,89 1 1 0,18 0,91 1
Irlande 0,13 0,71 0,57 0,73 0,26 0,86 0,54 0,79 0,73 1 0,5 0,83
Italie 0,51 0,08 0,98 0,94 0,44 0,23 1 0,86 0,47 01 1 90,8
Luxembourg 0,19 1 0,05 0,63 026 1 0,06 0,7 036 1 0,06 0,75

Pays-Bas 015 052 061 062 04 046 059 07 051 033 905 0,73
Portugal 031 043 051 08 038 02 051 08 049 0,18 510, 0,83
Royaume Uni 031 027 043 079 042 037 044 08 051 059 440 093

Suéde 0,14 04 0,6 0,8 0,4 0,56 0,63 0,95 0,33 0,87 0,630,87

Ces criteres s’expriment selon plusieurs composaritmflation, le déficit public
(% du PIB), la dette publique (% du PIB) et le taliintérét a long terme. Le
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tablead ci-dessus donne les différentes valeurs obsersées3 années: 1996,
1997 et 1998 sur les 15 pays de I'Union.

Nous avons encore affaire & des variables numérigliene pour 1996, une autre
pour 1997, une troisieme pour 1998. Les valeurgjuéks TAB. 4 ont été toutes
ramenées a des nombres de l'intervalle [0,1] pasidn de chaque colonne par le
maximum de la colonne. Seul le déficit a nécestatéranslater les valeurs de telle
fagon que nous n’'ayons que des nombres positdss aiéme que dans la plupart
des pays, le déficit était toujours négatif.

Un premier traitement par C.H.I.C. des 12 variablesériques (4 pour chacune

des 3 années) conduit au graphe implicatif suiganstruit aux seuils .85 a .70 :

Dgdefic

i

B)

(o7

[:!JETmug [S'TTa !Jﬂlnﬂ] FAE 08defic

06Ta

Figure 1. Graphe implicatif des critéres de convergnce.
On observe une indépendance des 3 critéres :ianfladlette et taux d’intérét par
rapport au critere déficit. Sur le plan économiqeecela parait surprenant, le
déficit n'aurait pas d'influence sur la dette énffation. On constate, en revanche,
la liaison attendue entre l'inflation et les tauintérét, 'ensemble se présentant

relativement peu lié a la dette.

4 Tableau extrait du QUID 99, avec estimationtdex d’intérét de la Grece pour

les trois années en question.
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On observe également qu'alors que déficit, inflat dette croissent de 96 a 98,
comme on pouvait I'attendre, les taux d’intérét idiment pendant cette période.
Nous y reviendrons.
Arrétant ici I'exploitation de ce graphe sur lequeén d’'autres considérations
peuvent étre énoncées, nous constatons que leesatas criteres, bien qu’en
partie liées, ne rendent pas bien compte du coepertt global des économies de
96 a 98. D'ou l'intérét de considérer 3 variablestorielles numériques : A code
'année 1996, présente les composantes Al, A2, A3A4%L respectivement
correspondant aux 4 critéres, puis B code 1997 kgcomposantes B1 a B4, et
C code 1998 avec les composantes C1 a CA4.
Le logiciel C.H.I.C. dégage les intensités d’imption suivantes :
®a=B)=071:;? (A=0)=0,70:? (B=C)= 0,74
les intensités des relations réciproques étant fdildes. Les trois variables
s’enchainent donc transitivement, au seuil 0,7@ficoant la croissance globale
des valeurs des critéres avec le temps, croisseicge nécessairement par la
décroissance des taux d'intérét dont cette approeheend plus compte. Cette
restriction illustre le propos tenu dans le dermiaragraphe du § 2. La relation
d’ordre dérivée de la sémantique des critéres-ceanges devrait étre la méme. Or
pour les trois critéres : inflation, déficit et tietla sémantique de ces variables
oriente I'évolution du critére vers la croissanalrs que pour le taux, dans les
données, I'évolution est décroissante. Si nous &Emmgntons, alors, a 1 chaque
valeur du taux énoncé, nous obtenons des interditéplication supérieures aux
précédentes, ce qui confirme le bien-fondé derfaargue au sujet des sémantiques

d’ordre :

¢ a=8)=0,78:? (A= )=0,77:® (8= C)= 0,79,

3 Une étude de la stabilité de profils personnologiggs en passation

répétée

3.1 Le Q-ISAT et les variables disponibles

Le questionnaire auto-descriptif utilisé est le Qiomnaire d'Image de Soi au
Travail - Q-1.S.A.T. De format Q-sort, il comprentO0 descripteurs de la
personnalité. Le choix de la méthodologie Q (Stepbm, 1935a, 1935b, 1953) se
justifie par le fait que se décrire est une adiivigubjective et que cette

méthodologie permet d'accéder aux facteurs opédantstte subjectivité.
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Les descripteurs sont cohérents avec le modéleidgdacteurs qui postule qu‘on
peut décrire une personnalité de maniére exhaustiVaide de cingq facteurs
bipolaires et orthogonaux : (1) conscience, (2)eotwre d'esprit, (3) gentillesse,
(4) extraversion, (5) névrosisme. Dans le Q-l.S.Achaque pbéle des dimensions
est décrit par 10 adjectifs. La passation est médisée sous Excel et on obtient un
profil pour les podles positifs et un profil pousipdles négatifs. D'autres indices

sont disponibles qui ne seront pas décrits ici.

3.2 Les passations répétées et I'échantillon des régmuatsd

Les répondants passent le questionnaire successiwvendeux reprises. Au cours
de la premiére passation, on leur demande de se&edécleur travail dans une
situation favorable ou tout se passe bien. Au cdark seconde passation, on leur
demande toujours de se décrire a leur travail, mlams une situation défavorable
ou rien ne se passe bien.

L'échantillon comporte 91 répondants occasionn@it. échantillon n'a aucune
ambition a représenter une quelconque populatioenpa Les ages vont de 11 a
62 ans, avec une moyenne de 30 ans et un écartleyp®,6 ans. On dénombre 56
femmes et 35 hommes. Enfin, les niveaux de quatifio se distribuent entre les
six niveaux de la nomenclature interministérields diveaux de qualification, soit :

6 niveaux 1, 42 niveaux 2, 10 niveaux 3, 12 nivedukl niveaux 5 et 9 niveaux 6.

3.3 Résultats des analyses

On a procédé a l'analyse des scores des pélesfgpdes cing dimensions. Les

valeurs brutes pour chaque variable varient de71Elles ont été ramenées a des
nombres de l'intervalle [0,1] par division de chagwlonne par le maximum de la

colonne.

Une premiére facon de considérer la stabilité deses d'une passation a l'autre

consiste a observer les corrélations (tableau. 3).

Tableau 3.Corrélations des scores des dimensions obtenudeaxxpassations.
dimensions corrélations % variance

F1-D1 0,14 1,96
F2-D2 0,11 1,21
F3-D3 0,28 7,84
F4-D4 0,27 7,29
F5-D5 0,16 2,56
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Note : Dans ce tableau 3 : F: situation favorablesituation défavorable; 1 a 5:
numéros des dimensions.

Si les cinq corrélations sont positives, leurs wedeabsolues restent tres modérées
et les parts de variance expliquée vont de 1,2179840%6.

Dans la mesure ou les liens sont faibles, on pessia'intéresser a I'ampleur des
différences entre les scores (tableau. 4). Les ipresilignes du tableau indiquent
les caractéristiques des distributions puis legwal d'écart des moyennes des
scores d'une passation a l'autre.

La seconde partie du tableau donne des indicatBévaluation de ces écarts. En
premier lieu, on observe des d de Cohen varia®,&® a 1,29 traduisant, selon la
convention admise, des tailles d'effets notables. écarts de surface des courbes
vont de 12% a 21%. Enfin, les t de Studemnt de 5,72 & 8,79 et renvoient tous

des valeurs de p trés significatives.

Tableau 4.Ecarts des scores des deux dimensions obtenusaxpdssations.

favorable F1 F2 F3 F4 F5
m 0,82 0,89 0,85 0,83 0,86
o 0,08 0,06 0,08 0,08 0,07
défavorable D1 D2 D3 D4 D5
m 0,73 0,76 0,71 0,70 0,71
(o) 0,12 0,13 0,15 0,12 0,16
écart 0,09 0,13 0,14 0,13 0,16
d de Cohen 0,88 1,29 1,17 1,28 1,22
taille de l'effet  notable notable notable notable notable
comparaison -12% -17% -20% -19% -21%
t de Student 5,72 8,74 7,98 8,66 8,79
p <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01

On peut conclure que les scores obtenus pour chaguension aux deux
passations ne présentent pas une grande staleititéépondants, lorsqu'ils passent
a leur auto-description en situation défavorablmisissent moins de descripteurs

des poéles positifs des cing dimensions.

5 Statistique donnée a titre indicatif, par "hathityy tout en reconnaissant qu'elle
n'est pas adaptée au cas traité.

Daniel Pasquier, Régis Gras & Raphaél Couturier
96



“Quaderni di Ricerca in Didattica (Mathematics)”°80 suppl 1, 2010
G.R.I.M. (Department of Mathematics, UniversityRe#lermo, ltaly)
A.S.1. 5 Proceedings 5-7- November 2010

Bien qu'implication et corrélation linéaire vontufdit "dans le méme sens", on
montre la non-coincidence des deux concepts et omadifférence informative
(Gras et al, 1996). Dans une logique implicativansd le cas d'une structure
personnologique stable, le score sur un pbéle ardéamigre passation devrait
impliquer le score sur ce pble a la seconde passativec une intensité
d'implication consistante, de l'ordre de 80. Cotment, pour les cing poles, on
obtient des graphes implicatifs dont les implicasizont dans le sens D => F, de la
situation défavorable vers la situation favorablegc des indices allant de 53 a 60,
résultat qui confirme le peu de stabilité du chdes répondants d'une situation
auto-descriptive a l'autre.

Le raisonnement tenu jusqu'a ce point de l'anatysesidere, d'un point de vue
analytique, I'évolution des scores obtenus a chaesnpdles des dimensions. On
peut passer a un point de vue plus synthétiqudepaiais de I'analyse implicative
vectorielle qui permet d'évaluer I'évolution nongptle chaque dimension, mais du
profil des dimensions d'une passation a l'autie,dappréhender le comportement
global des répondants.

On considérera deux variables vectorielles : F degdaimensions en situation de
passation favorable et D les mémes dimensions @aratisin de passation
défavorable. Le logiciel CHIC-vectoriel dégage legensités d'implication
suivantes : F => D 0,53 et D => F 0,56. Sous Kkoptntropique ces intensités
s'annulent.

On retrouve le sens de l'implication de D vers ¥gcaune validation de la
sémantique: "la passation en situation défavorablisse la fréquence des choix
des descripteurs propres aux poles positifs degrdians presonnologiques”. En
d'autres termes les profils personnologiques n¢ pas stables et varient en

fonction du contexte de l'auto-description demandée

4 Discussion

On distinguera deux axes de discussion : (a) leltedsdes analyses dans le cadre
de la problématique de I'évaluation personnologigukaide de questionnaires
auto-descriptifs et (b) I'apport informationnel aours a l'analyse vectorielle dans
le cadre des modeéles psychométriques.

(@) L'analyse des données ne permet de justifiermadéle psychométrique
postulant la stabilité des auto-descriptions perstwyiques : les scores obtenus

pour chaque péle positif, ainsi que leur profillgdh évoluent a la baisse quand on
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passe d'une situation favorable a une situatioavdé@ble. Pour une part les choix
des items dépendent du contexte situationnel. Denes recherche précédente,
pratiqguée sur un autre échantillon et avec un aafnéma expérimental I'un d'entre
nous (Pasquier, 2007) était parvenu a la méme esiod d'une instabilité du profil
personnologique en fonction des situations.

Dans ces conditions, les pronostics de réussitéaiseoet/ou professionnelle
réalisés a l'aide des questionnaires auto-dedsripg sont pas légitimes : un
prédicteur flou, ambigu, élastique ne peut prodqgite des prédictions illusoires.
Les corrélations éventuellement obtenues relevaniégfhcts de désirabilité sociale
et de distance socio-normative (Pasquier, 2007qWPaset Mazilescu, 2009). Ces
points ne seront pas développés dans le présenet cad

(b) On a vu l'intérét de l'analyse implicative \we@lle pour comparer globalement
les relations implicatives entre deux séries ddilprpersonnologiques issues de
deux situations différentes intervenant diachroeimgant. En psychométrie, la
notion de profil intervient certes dans le domaide la description de la
personnalité, mais aussi dans le domaine des ashteagnitifs, des facteurs
conatifs, des variables affectivo-émotionnelles'she maniére générale & chaque
fois que la validation du modéle psychométriquespagar une problématique
multi-dimensionnelle.

Bien évidemment, le modéle multi-dimensionnel néfitspas en lui-méme a
déclencher une analyse vectorielle. Encore faatdir des dimensions a priori
indépendantes, ce qui exclut les rotations obligdass le paramétrage des
analyses factorielles, et des passations répétées lé cadre par exemple des
études longitudinales, tout aussi bien du dévelogm (psychologie génétique)

gue de l'involution (gérontologie), ou de I'évotutide carriére (G.R.H.)

5 Conclusion

Nous avons étendu la variété des variables prisesoepte par la méthode
d’analyse statistique implicative en conceptualidanrelation implicative entre

deux variables vectorielles. De telles variablesvpat présenter des modalités
binaires ou numériques représentées par les comegsaectorielles. Cette

souplesse permet de dégager et quantifier une tBgsociation dissymétrique
entre deux vecteurs en exprimant par une mesutgkamique inhérente aussi bien

a 'ensemble des variables vectorielles qu’'a addldeurs modalités. Des exemples
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simples, traités a la main et des exemples réaldr par CHIC illustrent la
construction théorique de I'extension de I'A.Suxavecteurs.
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