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INTRODUCTION

Une recherche anthropologique passe nécessairement par une
série d’étapes : la premiére consiste & poser une question, 3 définir
le probléme qu’on envisage de traiter, la seconde nous améne 3
choisir le ou les échantillons sur lesquels on prélévera les données
correspondant aux variables sélectionnées, la troisiéme nous con-
duit a €établir entre les données recucillies des relations qui expriment
la ou les hypothéses qui peuvent fournir une réponse au probléme
posé, la derniere doit permettre de prendre une décision en faveur
ou contre les hypothéses avancées, ou indiquer dans quel sens
la recherche doit étre poursuivie.

Nous nous proposons de présenter dans cet article un tableau
général des différentes méthodes statistiques mises & notre disposi-
tion en essayant de faire ressortir les relations qui les unissent tant
du point de vue théorique que du point de vue pratique.

Nous avons affaire aux éléments d’un ensemble, les hommes
appartenant a telle population ou les populations occupant telle aire
géographique par exemple. Il ne nous est généralement pas possible
de définir les ensembles en énumérant tous les éléments qui les
constituent : on les définit donc a P’aide d’une propriété caractéris-
tique qui doit permettre de classer sans ambiguité chaque élément
comme appartenant ou n’appartenant pas a ensemble.

D’autre part, les mesures ne porteront que sur une partie des
éléments de 'ensemble, un échantillon, et les paramétres que nous

(*) Communication présentée le 26 janvier 1970,
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calculerons, correspondront donc a des estimations des paramétres
de ’ensemble de la population.

Les mesures se rapportent soit & des variables & caractére dis-
continu soit a des variables a4 caractére continu. Sous le rapport
de ces dernieres (taille, indice céphalique, etc...), il est possible
de ranger les éléments selon un ordre de grandeur déterminé. Sous
le rapport des premiéres, les caractéres descriptifs en sont des exem-
ples, on peut seulement ranger chaque élément dans une des caté-
gories sans pouvoir nécessairement établir une hiérarchie des caté-
gories.

Les variables a caractere continu sont du point de vue statistique
beaucoup plus faciles a traiter et ce sont celles que nous envisage-
rons dans la suite de cet exposé. La mesure d’une variable est
affectée d’une erreur de mesure qui doit étre distinguée des varia-
tions interindividuelles ou méme intra-individuelles.

Pour des raisons pratiques, j’établirai dans I’ensemble des problé-
mes trois subdivisions consacrées respectivement 2 :

. 'analyse des caractéristiques d’un seul échantillon.
. la comparaison de deux ou plusieurs échantillons.
. établissement de classifications :

OO0 N

31. soit qu’il faille fixer la position d’un individu ou d’une
population par rapport a des populations définies a priori

32. soit qu’on veuille hiérarchiser des éléments ou structurer
un ensemble, c’est-a-dire qu’on cherche & constituer &
Pintérieur de cet ensemble des groupes qui n’auront pas
été définis a priori.

1. Analyse d’un échantillon

Si nous recueillons pour chacun des éléments constituant I’échan-
tillon les valeurs de différentes variables, il nous est possible de con-
sidérer chacune des variables séparément ou d’étudier les relations
de ces variables par groupes de deux, de trois ou dans leur ensemble.

11. UNE SEULE VARIABLE.

Les valeurs de la variable pour les divers individus composant
Péchantillon peuvent étre résumées par la moyenne et la variance (ou
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saracine carrée : écart-type) qui valent respectivement :
_ 2X o 2 (x —x)?
X =—— et sg= — 7
N x N

Il est important de s’assurer au moyen des tests adéquats de la
normalité de la distribution, la condition de normalité étant sou-
vent essentielle a l'utilisation des méthodes dont nous parlerons dans
la suite.

Si la distribution n’est pas normale, il faudra, pour utiliser cette
variable, lui appliquer une transformation qui la rendra normale.
La notion de normalité d’une distribution peut étre étendue 2
plusieurs variables.

La variance, tirée de la somme des carrés des différences entre
les observations et la moyenne de I’échantillon, mesure I’étalement
des observations autour de la moyenne ou la moyenne du carré des
distances des observations a4 la moyenne.

Une technique importante applicable & I’étude d’une variable est
Uanalyse de la variance : elle permet notamment de fractionner la
variation totale de facon a tester I'influence exercée par diverses
causes (mesures effectuées par plusieurs observateurs, échantillon
prélevé a deux endroits différents, sexe, classe sociale, etc...) et a
exercer un controle préalable de I’effet d’une autre variable.

12. DEUX VARIABLES (X, V).

L’étude de la relation existant entre deux variables (x, y) exige
que solent précisées la nature des variables et la forme de la rela-
tion existant entre celles-ci.

Sous le rapport de la nature, on parlera, de fagon relative d’ail-
leurs, de variables dépendante et indépendante d’une part, et de
variables interdépendantes d’autre part. Les variations de la
variable aléatoire (y) résultent des variations non aléatoires de la
variable indépendante (x) qui joue le role de cause de la variabilité
observée pour la premiére : les variations de la variable indépen-
dante, au contraire, ne sont pas conditionnées par celle de la va-
riable dépendante. Les deux variables seront interdépendantes
quand elles exercent I'une sur lautre des actions réciproques ou
quand leurs variations traduisent l’effet de 'action d’une ou de
plusieurs causes communes.

Sous le rapport de la forme, on peut envisager une relation li-
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néaire, y = a + bx, forme la plus généralement traitée et a la-
quelle nous nous limiterons, mais il existe d’autres formes (exponen-
tielle, logarithmique, quadratique, hyperbolique, cubique, quar-
tique).

Nous utiliserons, 2 titre d’exemple, les mensurations de la longueur
(x) et de la largeur (y) de la téte mesurées sur un échantillon de
Sango, caractérisé par :

SaNGo Moyenne l Variance l Ecart-type
I
largeur de la téte 150,31 26,051 5,104
longueur de la téte 193,17 36,845 6,070

Dans le cas d’une relation linéaire de dépendance, y dépendant
de x, la droite de régression de y en x, dont I'équation est

I.Sy

y—¥= & - &%

permet de prédire quelle sera la valeur de y correspondant a une
valeur de x déterminée ; cette droite est telle que la somme des carrés
des distances des points a la droite, parallélement a I'axe des x, est
minimum (fig. 1 a).

On aura donc recours a cette relation si on désire déduire la va-
leur la plus probable de la largeur de la téte d’un Sango & partir
de la valeur de la longueur. Pour prédire la valeur de la longueur
a partir de la connaissance de la valeur de la largeur,on se servira
de la droite de régression de x (longueur) en y (largeur) (fig. 1b).

Dans le cas d’une relation linéaire d’interdépendance entre deux
variables, plutot que de considérer les droites de régression de y en x
(fig. 1a) et de x en'y (fig. 1b), on y substitue la drotte de Teissier (1948) :

y—Yy Xx—X

Sy Sx

qui est ajustée a Pensemble des points de I’échantillon de fagon a ce
que la somme des produits des distances de chaque point a la droite,
parallélement a I'axe des x et 4 ’axe des y, soit minimum (moindres
rectangles) (fig. 1c). L’emploi de la droite de Teissier est avantageux
pour étudier I'évolution de deux caractéres ou lorsque les coordon-
nées sont des logarithmes ; elle ne tient toutefois pas compte du fait
qu’une partie de la variation de chacune des variables est liée aux
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variations de lautre, c’est-d-dire que la variation de I’une des
variables entraine une variation déterminée de l'autre. C’est la
covariance, cov (x,y) dont la valeur est égale a la somme des produits,
pour chacun des N points, des distances de chaque coordonnée a sa
moyenne, somme divisée par le nombre de sujets N, soit :

cov (X, V) = Z'(x——);\)](y——y)

Si les deux variables varient dans le méme sens, la covariance
est positive ; si Pune des variables augmente lorsque 'autre dimi-
nue, la covariance est négative ; la covariance ne prend sa pleine
signification que si on I’envisage en relation avec les variances des
deux variables, soit:
cov (X,Y)

Sx. Sy
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r étant le coefficient de corrélation (— I<rgl).

En tenant compte de ces parameétres, il est possible de dessiner
les ellipses équiprobables théoriques relatives a la population,
ayant comme centre le point X, §¥: le grand axe de ces ellipses
est tel que la somme des carrés, des distances des points & ce grand
axe (perpendiculaire abaissée de chaque point sur Paxe) est mi-
nimum (fig. 1d).

y

FiG. 2

Les ellipses équiprobables (Defrise, 1955) ont les propriétés
suivantes : ‘

a) chaque ellipse contient un pourcentage déterminé de sujets
de I’échantillon.

b) tous les points situés sur une méme ellipse sont également
« distants » du centre de D’ellipse en ce sens que les individus A, B,
C, D ont la méme probabilité de faire partie de I’échantillon con-

sidéré (fig. 2).
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c) Pellipse nous renseigne non seulement sur les dimensions du
sujet considéré mais sur sa forme : ainsi les sujets A et B ont des
mesures trés différentes mais ils ont méme forme alors que les sujets
C et D qui ont des mesures plus voisines ont cependant des formes
plus différentes.

On peut observer sur la figure 2 représentant ellipse équipro-
bable contenant 95 %, des Sango de I’échantillon, la position des
différentes droites définies plus haut; on notera aussi que la forme
de Dellipse équiprobable dépend des unités choisies sur les axes des
coordonnées.

13. TROIS VARIABLES.

La distinction entre régression, relation fonctionnelle et structure
est essentielle et Kendall a souligné la confusion introduite par
Pemploi du terme d’« erreur» pour qualifier les discordances entre
modéle et observation (Quenouille, 1952 ; Kendall, 1957, p. 52;
Dagnelie, 1967).

A. Une variable aléatoive considérée comme dépendant de deux variables
indépendantes.

Il s’agit donc d’envisager la régression de la premiére variable, vy,
par rapport aux deux autres, X, et X,, c’est«a-dire de déterminer la
relation qui fournisse la meilleure prédiction de y en fonction des
valeurs de x,; et x,.

La relation la plus simple qui se puisse établir dans ce cas s’ex-
prime par une fonction linéaire correspondant a un plan :

y = a+ bx; 4+ cx,

mais on ne peut pas toujours négliger I'existence de relations entre
les deux variables dites indépendantes, auquel cas la fonction doit
comporter des termes en X;.X,, X3.X,, etc. correspondant a Pinter-
action des variables indépendantes.

La carte donnant la distribution géographique des fréquences
relatives d’un caractére ou des fréquences géniques d’un allele
(variable dépendante y) en fonction des coordonnées géographiques
(x, et x,) constitue une représentation graphique d’une telle relation.

B. Trois variables aléatoires (x, 9, 2).

Dans ce cas, on peut étendre les méthodes d’analyse utilisées dans
le cas de deux variables et envisager les corrélations deux a deux
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des trois variables ; ces corrélations totales sont au nombre de trois
(rxy’ Txes ryz)'

Il est également possible d’éliminer 'influence exercée par une
des variables sur la corrélation existant entre les deux autres: on
obtiendra ainsi une corrélation partielle. 11 y a trois corrélations par-
tielles : r,, ,, 1y, €t 1, o ' .

Finalement, on peut estimer au moyen d’une corrélation multiple
la relation qui unit les variations d’une des variables aux variations
des deux autres. Il en résulte trois corrélations multiples: R

Ry.XZ et Rz.xy.

I1 n’est toutefois plus possible de donner une représentation gra-
phique tenant compte des trois variables simultanément et il de-
vient difficile d’embrasser d’un seul coup d’ceil le grand nombre de

relations établies.

X.yZ?

14. PLus DE TROIS VARIABLES (p = nombre de variables).

Au fur et & mesure que le nombre de variables augmente on se
trouve rapidement devant I'impossibilité non pas d’effectuer les
calculs nécessaires, mais de les interpréter puisqu’il y a

C: = E—;—}Jﬁ corrélations totales.

On peut évidemment avoir recours & un biais consistant par exem-
ple & combiner deux ou méme trois variables sous forme d’un indice
(indice céphalique, indice de robustesse) qui sert lui-méme de
nouvelle variable. L’utilisation de ce biais a parfois conduit & des
résultats trés significatifs mais les indices n’en restent pas moins
sujets & de nombreuses critiques : il est certain que la simplification
résultant de leur emploi s’accompagne de la perte d’une partie de
Pinformation contenue dans les données primitives et introduit
un cause d’erreur supplémentaire pour la suite des opérations.
La multiplicité des variables offre une autre possibilité qui n’est
signalée que pour la forme car elle n’a pasencore recu d’applica-
tion en anthropologie : il s’agit des coeflicients de corrélation cano-
nique qui mesurent 'intensité des liaisons existant entre deux groupes
de variables (Kendall, 1957, p. 68 &4 85 ; Dagnelie, 1967).

La matrice des variances et des covariances et la matrice des cor-
rélations expriment les relations existant entre une série de varia-
bles interdépendantes et se présentent respectivement de la fagon
suivante :
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var (x,) cov (X, Xp) cov. (Xq, Xp)

COV (X, %) var (X,) COV (Xy, Xp)

cov (Xp, Xy) var (xp)
avec cov (Xi, Xj) = cov (Xj, Xi)

ou

1 Typ T1p

Top 1 Top

I'p 1
avec Ty — Ty

Pour étudier ces matrices, deux techniques statistiques ont été
proposées : I'analyse des composantes principales et ’analyse fac-
torielle.

A. L’analyse des composantes principales.

Considérons la figure 2 : la position de chaque point est déterminée
par ses coordonnées x; et yi, qui sont les mesures des deux variables
du sujet représenté par un point. Il nous est possible d’effectuer un
changement d’axes et de substituer 4 I'axe. des x le grand axe de
Pellipse de fagon a ce que la variance devienne maximum. Le se-
cond axe choisi sera alors le petit axe de Dellipse, perpendiculaire
au grand axe: nous constatons qu’en rapportant la position des
points a ces deux nouveaux axes, nous avons éliminé toute corréla-
tion entre les deux nouvelles variables. Il apparait également
que, si les variables initiales avaient présenté entre elles une corré-
lation égale a 1 (points tous situés sur une droite), la premiére
transformation aurait suffi & inclure toute la variance et les deux
variables initiales auraient été ramenées a une seule. Tel est le
principe de la méthode des composantes principales.

Cette méthode est essentiellement valable quand les mesures de
toutes les variables sont normées, c’est-a-dire, exprimées par leur
écart a la moyenne divisé par Pécart-type, mais elle n’implique
aucune autre condition relative aux variables.

Elle vise a transformer linéairement (Hotelling, 1933 ; Pearce
et Holland, 1961), les p variables en m autres variables — les com-
posantes principales — m étant plus petit que p, telles que ces m
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variables suffisent 4 expliquer la plus grande partie de la variabilité ;
il importe toutefois de se rappeler que p composantes seraient néces-
saires si on voulait restituer la totalité de la variabilité, sauf dans
les cas ou la matrice est de rang inférieur au nombre de variables.
La premiére transformation est effectuée de fagon a ce que la pre-
miére composante qui en résulte, ait une variance aussi grande que
possible. La seconde sera choisie de facon a n’avoir pas de corréla-
tion avec la premiére et a posséder une variance aussi grande que
possible : c’est pour cette raison que Panalyse des composantes
principales est dite axée sur la considération de la variance. Ainsi
progressivement, on extrait des composantes qui sont orthogonales
et en ordre de grandeur décroissant en espérant que les quelques
premiéres composantes suffiront 4 expliquer la plus grande partie
de la variance observée.

La projection sur une composante du vecteur représentant un
caractére est dénommée saturation en cette composante. La compo-
sante (ou racine caractéristique) est donnée par la somme des carrés
des saturations de tous les vecteurs ; le rapport de la valeur de la
composante au nombre total de variables, multiplié par cent re-
présente le pourcentage du total de la variance expliqué par cette
composante.

Le trés gros obstacle auquel se heurte I’analyse des composantes
principales réside dans Pinterprétation des composantes: le plus
souvent, les composantes ne peuvent pas étre rapportées a des ca-
ractéristiques physiques définies et elles nous apparaissent comme
des abstractions d’ordre purement mathématique qui conduisent,
ainsi que 'a précisé Kendall (1957, p. 37) a un modeéle hypothétique.

En outre, le fait de mesurer les variables au moyen d’échelles diffé-
rentes peut avoir des répercussions considérables sur la nature des
résultats obtenus (Seal, 1964, p. 116-120).

Toutefois, cette méthode peut étre avantageusement utilisée
pour sélectionner, parmi un grand nombre de caractéres, ceux
qui suffisent & représenter la majeure partie de la variance totale.
C’est ainsi qu’il a été mis en évidence (Coblentz, 1968) que, parmi
cinquante caractéres métriques de la main, huit seulement suffi-
salent & traduire la variation, la valeur des autres pouvant étre dé-
terminée a partir des valeurs des huit premiers. Il s’imposerait
toutefois de vérifier si le choix auquel conduit 'analyse d’un échan-
tillon déterminé reste valable dans le cas d’échantillons d’individus
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dont le sexe, la race, ’4ge, la condition sociale sont différents.

En effet, Moeschler (1968), appliquant ce type d’analyse a trois
échantillons de femmes genevoises du canton de Vaud groupées par
catégories d’Age, a obtenu des facteurs qui, dans les trois échantil-
lons, n’expliquent pas le méme pourcentage de la variance: il a
tenté d’interpréter les différents facteurs en tirant parti du role qu’y
jouaient les mensurations de différents segments du corps et des in-
fluences auxquelles la croissance de ces divers segments est sensible.

B. L’analyse factorielle.

L’analyse factorielle a pour but de trouver des « facteurs» qui,
par leur intervention, expliquent les corrélations observées entre
les différentes variables. Supposant que les régressions sont linéaires,
elle s’oriente vers la considération de la covariance et aboutit a
déterminer un nombre aussi petit que possible de nouvelles variables
hypothétiques qui suffisent & restituer la matrice originelle (Lawley
et Maxwell, 1963 ; Cattell, 1965).

Dans Panalyse factorielle, on part donc d’un modele hypothéti-
que et on vérifie §’il s’ajuste aux données.

Considérons le cas de deux variables et supposons que, pour une
raison déterminée, nous trouvions justifié d’exprimer toute la co-
variance de x et y par les variations d’un seul facteur qui sera donc
un facteur commun aux deux variables : ceci est réalisable au moyen
d’un changement d’axe. Il reste évidemment une partie de la va-
riance de chacune des deux variables non expliquée par ce facteur
commun. Dans le cas de p variables, on suppose donc que chacune
des p variables initiales est analysable en k<p facteurs communs
qui ne sont pas en corrélation et un facteur spécifique a chaque
variable. On dispose d’une grande liberté sous le rapport du choix
des facteurs et il en résulte que I’analyse factorielle peut conduire
3 nombre de solutions différentes selon les hypothéses de départ.

On aboutit & une expression de la' i¢ variable :

k i=12,..p)
ijzl". f-—i—ei . >
1 ! G=1,2, .. k)
olt nous avons k  : nombre de facteurs (k<p).
f; . facteur commun (général ou de groupe).
c; :source de variation n’affectant que la

variable x; (facteur spécifique et erreur,
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dont on suppose qu’ils sont indépendants
des autres facteurs).
Lij : saturation du j®© facteur dans la i¢ variable.
et dans laquelle on peut introduire différents types de facteurs :

a) des facteurs généraux qui figurent dans toutes les variables.

b) des facteurs de groupe qui ne se rencontrent que dans certaines

variables.

c) des facteurs spécifiques qui sont propres a une variable.

Quand un seul facteur peut suffire a expliquer toutes les corréla-
tions, les saturations sont déterminées de facon unique mais des
qu’il est fait appel & plusieurs facteurs, ni les facteurs, ni les satura-
tions ne sont définis de fagon unique puisque toute transformation
orthogonale des facteurs (rotation) constituera également une solu-
tion satisfaisante. Le caractére arbitraire de la rotation des facteurs
est un élément qui rend difficile 'interprétation des résultats : on a
tenté de I’éliminer par le principe d’économie imposant d’avoir
recours au plus petit nombre possible de facteurs. L’emploi de
facteurs non indépendants différents selon les auteurs, a encore
accru ces difficultés.

D’autre part, la possibilité d’interpréter les résultats dépend de
la fixation préalable du nombre de facteurs auxquels on aura re-
cours ct de la connaissance des variables qui auront zéro ou appro-
ximativement zéro comme saturations de différents facteurs.

Plusieurs applications de l’analyse factoriclle a des probléemes
d’anthropologie ont été réalisées notamment par Burt et Banks
(1947), Howells (1951 et 1953), Schreider (1955 et 1963), Schwi-
detzky (1960), Landauer (1962), Solow (1966) (Chtetsov, 1960).

Schreider (1955), a, en particulier, cherché & l'utiliser pour ana-
lyser les différences de variabilité des caracteres métriques d’une
population alors que, pour chaque caractére, on observe que les
coeflicients de variation relative de différentes populations tom-
bent dans une marge plutdt étroite ; lauteur a montré que les
coefficients de variation ne sont pas tous indépendants et qu’il
existe notamment une solidarité des dimensions transverses de la
téte et du tronc en méme temps que de la taille.

Soulignons que l'analyse factorielle, telle que nous venons de la
décrire est sans rapport avec les expériences 20 factorielles imagi-
nées par Fisher pour tester effet dit a chacun de n facteurs et aux
interactions entre deux ou plusieurs de ces n facteurs, méthodes
parfois appelées analyses factorielles.



Analyse multivariée en anthropologie 187

2. Comparaison de deux ou plusieurs échantillons

La comparaison de deux ou plusieurs échantillons peut étre

envisagée a plusieurs points de vue que nous aborderons successive-
ment.

21. METHODES DE COMPARAISONS MULTIPLES.

Le but de ces tests, généralement passés dans la pratique courante,
est de déterminer la probabilité que les différences observées entre
plusicurs échantillons soient attribuables aux hasards de I’échantil-
lonnage.

A) Une variable.

En analyse univariée, le probleme consiste a comparer les moyen-
nes et les variances qui caractérisent la distribution d’une variable
dans deux ou plusieurs populations.

On a recours entre autres au test de Student, & la méthode
des contrastes et 4 la méthode de Dunnett, pour la comparaison
des moyennes (Dagnelie, 1965), au test de Fisher pour la com-
paraison des variances, & P'analyse de wvariance ou au test de y2.
Ce dernier test peut également étre employé pour comparer des
distributions.

B) Deux ou plusieurs variables (Rao, 1948).

En analyse multivariée, nous devons considérer le cas de p varia-
bles mesurées pour £ populations comprenant n sujets, n n’étant pas
nécessairement le méme pour toutes les populations.

Chaque population est caractérisée par

a) les moyennes des p variables donnant le vecteur des moyennes
(centroide).

b) la variance généralisée ou dispersion représentée par le dé-
terminant de la matrice des variances et des covariances.

Il y a lieu de tester deux hypotheéses :

a) H,: s’il y a homogénéité des dispersions dans les ditférentes
populations indépendamment de la valeur des moyennes.

b) H, : si, les dispersions étant égales, les moyennes sont égales

ce qui correspond en analyse multivariée a I'extension de ’analyse
de la variance.
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L’hypothése H, est vérifiée au moyen du critére M de Box (Cooley
et Lohnes, 1962) auquel on applique un test de signification faisant
appel au rapport de variance F. Pour 'hypothése H,, on applique
le critere /A de Wilks qui n’est applicable que si ’hypothése H, est
vérifide : le 1 est toutefois peu sensible & hétérogénéité des variances
généralisées.

Le lambda est égal au rapport de

a) la somme des matrices des carrés et des produits des déviations
a Pintérieur de chaque population (|W])

b) la somme des carrés et des produits des déviations pour ’en-
semble des populations considérées (|T])
et sa signification est testée au moyen du x? (approximation de
Bartlett) ou du I de Rao (1952, p. 258).

Le calcul du critére A de Wilks doit précéder tout recours 4 1’uti-
lisation de Panalyse discriminante.

Enfin, I'utilisation d’un rapport de variance permet de vérifier
si ’adjonction d’une ou plusieurs variables apporte des informations
concernant la différence entre les groupes et de tester la significa-
tion de la différence entre deux corrélations multiples.

Pearson et Wilks (1933) ont appliqué cette technique aux me-
sures de la longueur et de la largeur de 600 cranes (30 échantillons
de 20 cranes, chaque échantillon appartenant a une population
différente) et ont montré I’hétérogénéité raciale des variances et
des corrélations de ces deux mensurations.

Si, pour chaque échantillon, on a p variables, on disposera de p
plp—1
2
quelles I’analyse de la dispersion (P. C. Mahalanobis) conduira a
déterminer la part de la dispersion totale due a différentes catégories
(Rao, 1952, p. 258 ; Kendall, 1957, p. 130). Outre cela, une ana-
lyse de covariance qui envisage I'influence que peut avoir une ou
plusieurs variables sur un ensemble d’autres en raison de I’existence
de relations de dépendance, permet d’éliminer les influences étran-

géres & I’aide des techniques de régression (Rao, 1952, p. 264).

Par exemple, I'étude des valeurs de quatre mensurations de cranes
égyptiens, datant de quatre époques différentes (Barnard, 1935 ;
Kendall, 1957, p. 137) a montré que les séries étaient hétérogeénes,
que les quatre variables considérées participaient & I’hétérogénéité

sommes de carrés et de sommes de produits sur les-
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et que la régression de Pensemble des variables, par rapport au
temps, n’était pas linéaire ou qu’il y avait des sources supplémen-
taires de variation, indépendantes du temps.

22. IVANALYSE DISCRIMINANTE ET L’ANALYSE CANONIQUE.

L’analyse discriminante a notamment pour objet de déterminer
la fonction qui offre la meilleure ligne de séparation, tenant compte
des valeurs de p variables, entre deux ou plusieurs populations
définies a priori.

Si nous considérons la figure 3 ol sont représentées les moyennes
%, et X, de deux populations normalementdistribuées avecun écart-type
commun, sous le rapport de la variable envisagée X, nous consta-
tons que le meilleur critére de séparation entre les deux populations
correspond 2 la valeur x; et que ’adoption de ce critére entraine
le classement erroné d’un certain nombre de sujets, ceux situés en
téte de la distribution 2 et ceux situés en queue de la distribution 1.

Fic. 3

Si deux mesures ont été effectuées sur les sujets de deux échantil-
lons (Defrise, 1952), sous réserve que les variances et covariances
soient égales pour les deux populations, la fonction discriminante
sera une droite d’équation :

Y = ax; + ax,
pour laquelle la discrimination obtenue est meilleure ou, au pis,
égale a celle réalisée au moyen de 'une quelconque des deux varia-
bles et telle que le rapport de la différence prise en valeur absolue
des Y des 2 populations & I’écart-type des Y soit maximum.

De méme, en ayant recours a un nombre p de variables de plus en
plus élevé, on obtient :

a) pour 3 variables, un plan: Y = a;x; | a3, + azx,

b) pour p variables, un hyperplan : Y = a;x; + 25X, ....... + apxp
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L’expérience montre toutefois que, apres utilisation d’un certain
nombre de variables, variant selon les cas, ’adjonction de variables
supplémentaires n’augmente pratiquement plus le pouvoir de discri-
mination de la fonction. Le choix des variables joue donc un réle
important (Howells, 1966, p. 9).

La notion de fonction discriminante introduite en 1936 par R. A.
Fisher a fait ’objet de nombreuses applications en anthropologie
notamment par Bronowski et Long (1952), Pons (1955), Steel
(1962), Howells (1966), Defrise (1966), Boulinier (1968, 1969)
pour n’en citer que quelques-unes. Son application souléve certai-
nement des problémes et on ne doit pas s’attendre & ce que les cri-
tiques (Marshall, 1969) soient trés sensibles aux avantages et au ca-
ractére d’objectivité des méthodes statistiques (Giles, 1966).

Quand le nombre de populations est supérieur & deux, avoir re-
cours a une scule fonction impliquerait le sacrifice d’une partie
du pouvoir discriminant des données mais il est possible d’établir
autant de fonctions indépendantes qu’il y a de populations moins
une si le nombre de variables est supérieur ou égal au nombre de
populations.

En faisant appel a I’analyse canonique, il est possible de traiter
k échantillons comptant respectivement N;, N,, ..... Ny sujets dont
on a mesuré p variables et d’arriver & un arrangement qui exprime
les relations existant entre les divers échantillons. Son but est de
trouver une séric de fonctions linéaires des données primitives,
chacune de ces fonctions ne présentant aucune corrélation avec les
autres et séparant les groupes définis a prior: aussi bien que possible,
compte tenu de la séparation déja réalisée par chacune des fonc-
tions précédentes (Oxnard, 1969). L’analyse canonique se préte
a l'utilisation de mesures de types différents mais elle n’est applica-
ble, a ’heure actuelle, que si les matrices des corrélations dans les
différentes populations sont approximativement identiques.

Apres avoir vérifié que les vecteurs moyens des ensembles sont
différents, on les compare suivant les axes canoniques : le premier
de ces axes est disposé selon la plus grande variabilité intergroupes
des moyennes, et ainsi de suite pour les suivants par ordre de varia-
bilité décroissante, les axes étant toujours orthogonaux. On exprime
ensuite les vecteurs des ensembles sous leur forme canonique et on
porte leur valeur sur des graphiques dont les ordonnées correspon-
dent aux variables canoniques prises deux a deux. On peut en-
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tourer chaque point représentatif d’un échantillon au moyen d’un
cercle de rayon proportionnel a I'inverse de la racine carrée de
Peffectif de I’échantillon, cercle qui définit un domaine de confiance
du pourcentage déterminé. Deux ou trois fonctions épuisent géné-
ralement les possibilités de discrimination : les résultats peuvent
donc faire aisément Pobjet d’une représentation graphique.

Ashton et ses collaborateurs (1965) ont appliqué cette méthode
d’analyse & I’étude des Primates et particulierement a la différencia-
tion des divers genres sous le rapport de la morphologie de la cein-
ture scapulaire en relation avec le mode de locomotion.

23. LE CALCUL DES DISTANCES.

Le calcul des distances est une notion qui répond au désir des
anthropologistes de caractériser par une mesure unique les diffé-
rences existant entre des populations pour plusieurs caractéres
métriques : les diverses approches de cette notion tentées depuis le
début du siécle ont été passées en revue par Huizinga (1962, 1965)
et Hiernaux (1964) mais la seule solution correcte a été élaborée par
P. C. Mahalanobis & partir de 1936 (Mahalanobis, 1949). C’est
la distance généralisée ou D? qui offre 'avantage de tenir compte
des corrélations existant entre les caracteres utilisés mais dont
I’emploi est soumis a des conditions bien définies et notamment 2
’obligation de transformer les variables originales exprimées en
écarts-type en ivariables indépendantes les unes des autres (Rao,

1952) :

P
D= ¥ &
i=1

d représentant la différence entre les moyennes des variables obte-
nues par transformation. L’allure manifestée par ’accroissement du
D? au fur et & mesure que P’on tient compte d’'un plus grand norr.-
bre de variables dépend de I’ordre d’introduction des variables ; il est
possible de tester la signification de la valeur de D? (Rao, 1952)
et de saisir P’accroissement du D? di a l'adjonction de chaque
variable, donc d’apprécier le pouvoir de différenciation de chaque
variable pour un ordre d’introduction des variables déterminé.

La longueur et la complexité des opérations réclamées par le
calcul du D? ont incité certains auteurs a défendre le recours a des
expressions approchées, d’autant plus fermement qu’on observe
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des corrélations trés élevées entre les différentes valeurs ainsi qu’on
le voit dans le tableau 1. Hiernaux (1964) a toutefois clairement
montré que la meilleure de ces distances, C%, surestime la distance
morphologique et qu’elle n’est pas valable quand ce sont les valeurs
absolues des distances qui importent.

La notion de distance généralisée de Mahalanobis a été appliquée
par plusieurs chercheurs notamment par P. C. Mahalanobis, D.
N. Majumdar et C. R. Rao (1949), Hiernaux (1956), Mukherjee,
Rao et Trevor (1955), D. N. Majumdar et C. R. Rao (1960) et
B. Hanna (1962). Hiernaux a utilisé les distances entre des popu-
lations du Ruanda, de I’Urundi et du Kivu (caracteres biométriques
et groupes sanguins) pour mettre en évidence P’action simultanée de
mécanismes évolutifs comme 1’adaptation au milieu ou les processus
de flux génique.

Plus récemment, Schwidetzky (1967) a réalisé une analyse des cranes
néolithiques d’Europe au moyen du C%; de Penrose, les valeurs indivi-
duelles des variables n’étant généralement pas publiées. Signalons en-
fin Papplication du coefficient de divergence de Clark par Spuhler
(1954) et les tentatives faites en vue d’établir des distances reposant
sur les caractéres sérologiques ou descriptifs (Womble, 1951 ; Sanghvi,
1953 ; Hiernaux, 1965 ; Howells, 1966 ; Karve et Malhotra, 1968).

3. Les problémes de classification

L’ensemble des problémes que nous avons abordés jusqu’a pré-
sent s’est limité & définir les caractéristiques de populations a partir
d’échantillons et a différencier autant que possible ces populations
les unes des autres. Il est bien évident que les résultats obtenus ne
prendront leur compleéte signification que si ils peuvent nous aider
4 ordonner les populations humaines de fagon objective et en accord
avec I’état actuel de nos connaissances dans le domaine de la bio-
logie.

11 s’impose ici de distinguer deux catégories de problémes (Sokal
et Sneath, 1963 ; Dagnelie, 1968) :

1) soit qu’on cherche & situer un individu, plusieurs individus
ou un nouvel ensemble d’individus par rapport & un ensemble
défini au préalable ou a les classer parmi d’autres ensembles égale-
ment définis au préalable.

2) soit quon désire hiérarchiser des groupes préalablement
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TaBLEAU 1

Corrélations entre les différentes expressions de la distance

Dt DD DDR C2yy C2
cD 0,864 (2) — - — —
(CD)2 0,899 (2) — — — —
DD 0,956 (2) — 0,98 (%) 0,94 () 0,88 (3)

0,951 (%)

(DD)2 0,970 () — — — —
CRLR — 0,81 (%) — — —_
o 0,990 (1) — — — —

0,958 (1) — — — —

0,970 (%) 0,94 (%) 0,97 (%) 0,91 (3)
Cp 0,992 (1) — — —_ —

0,987 (1) —_ — — —
Cq 0,957 (%) 0,88 (%) 0,90 (%) 0,91 (2) —
czy 0,274 (%) 0,44 (%) 0,49 (2) 0,53 () 0,07
Asy 0,933 (%) — — 0,959 (5) 0,13 ()
Ag 0959 () | — - 0,991 (%) —

(1) Penrose, 1954.

(2) Hiernaux, 1964.
(3) Huizinga, 1965.

(4) Czekanowski, 1932.
(5) Hiernaux, 1965.

D2
CD
(CD)*

DD
(DD)?

DDR
CRL
CRLR
CzH

G2

CzQ
C2y
Asy
Ag

: distance généralisée de Mahalanobis.
: coefficient de divergence de Clark (1952).
: id. porté au carré en tenant compte du fait que CD est la racine carrée

d’une somme de carrés de différences.

: différence moyenne (durchschnittliche Differenz de Czekanowski).
: méthode approximative pour transformer DD en une somme de carrés

de différences absolues.

: différence moyenne réduite.

: coefficient of racial likeness (Pearson).

: « reduced» coefficient of racial likeness.

: coefficient de Heincke, moyenne de la somme des différences de moyennes

exprimées en écarts-type (Penrose, 1954), qui peut étre réparti en deux
composantes G et C?z.

: distance dérivée de C2py et tenant compte, dans une certaine mesure
H P s

des corrélations (Penrose, 1954).

: composante résultant de la différence de dimensions.

: composante résultant de la différence de forme.

: différence systémique (Womble, 1952).

: distance générale (Hiernaux, 1965) : permet [utilisation simultanée de

moyennes métriques, de fréquences géniques et de pourcentages de carac-
téres descriptifs.
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définis ou établir des groupements a I'intérieur d’un ensemble d’élé-
ments, non structuré.

3.1. CLASSIFICATION ENVISAGEE PAR RAPPORT A DES ENSEMBLES
DEFINIS AU PREALABLE.

a) J’ai précédemment traité divers aspects de ce probléme (Le-
guebe, 1970) en rappelant les travaux de Mm® E. Defrise qui a
appliqué les principes de P'analyse multivariée a la comparaison
d’un individu a un ensemble de référence (pour un essai antérieur,
cf. Morant, 1930 ; Rao, 1948) et 4 la comparaison de la distance
généralisée entre deux individus avec celle existant entre deux sujets
pris au hasard dans la méme population qu’eux ; ces méthodes ont
été appliquées a Pétude de divers fémurs fossiles par comparaison
avec un ensemble de fémurs actuels, a la distribution des chromo-
somes dans les cellules humaines en métaphase et & 1’analyse du
caractére héréditaire de divers aspects de la morphologie au moyen
d’échantillons de jumeaux. Citons également dans des domaines
voisins les travaux de Knussmann (1967), Patterson et Howells
(1967) et Howells (1969b).

b) Pour choisir celui des deux ensembles auquel il faut affecter
de nouveaux individus, avec un risque d’erreur aussi petit que pos-
sible, on se sert de la fonction discriminante de Fisher sous réserve
que les deux populations de référence aient des effectifs suffisamment
fournis et alent mémes variances et mémes covariances.

Dans le cas ou il y a plus de deux populations, le probléme est
plus complexe surtout si les points moyens des différentes populations
ne sont pas alignés (Rao, 1952 ; Cyffers, 1965).

L’analyse canonique a été appliquée a des problémes de paléonto-
logie humaine notamment pour essayer de préciser, pour un ossement
fossile, de quel groupe systématique défini a priori, I’'homologue pré-
sentait le plus d’affinités sous le rapport des mensurations.

De méme, des taux d’excrétion de quatre acides aminés (cystine,
lysine, ornithine et arginine) de sujets cystinuriques homozygotes,
de leurs parents hétérozygotes et d’individus normaux (Crawhall
et al., 1969), on a déduit au moyen de I’analyse canonique deux
fonctions non en corrélation et rendant maximum la distance entre
ces groupes d’individus préalablement définis :

y: = aIn(cys) + by.In(lys) 4 c;In(orn) 4 d;.In(arg).

y: = azIn (cys) + ben(lys) + c;ln(arn) + d,.In(arg).
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Au moyen de ces deux fonctions, on tente de déterminer, en fonc-
tion des taux d’excrétion des quatre acides aminés, a quel génotype
appartiennent d’autres individus.

3.2. STRUCTURATION ET HIERARCHISATION D’ELEMENTS SANS REGOURS
A UNE DEFINITION A PRIORI DE GROUPEMENTS.

Considérons que nous avons n éléments (populations ou individus)
dont la position est fixée dans un espace p dimensionnel par les
valeurs des p variables qui servent a caractériser chacun des élé-
ments. Les rapports existant entre les éléments sont donnés par
exemple par les distances entre les éléments; on pourrait aussi
utiliser une mesure du degré de similitude. Le probléme consiste
donc a grouper les éléments en constellations (Rao, 1948 et 1952).

L’éventail des méthodes proposées est trés large et, ici encore,
nous constaterons que le choix de la méthode a adopter est fonction
du but poursuivi et que le résultat obtenu dépend des critéres adop-
tés pour la définition des constellations. Il est possible soit d’appliquer
a ’ensemble des éléments une suite de subdivisions, soit d’effectuer
des groupements des éléments.

A. Groupement par divisions successives (Edwards et Cavalli-Sforza,
1965). -

Ce procédé est basé sur I’analyse de la variance : ’ensemble des
éléments est divisé en deux groupes A et B tels que la somme des
carrés des distances des éléments a la moyenne générale est répartie
en deux termes (fig. 4):

A B
l=——__
e
intra- ) ——— — intra-
consteliation T — e T T constellation
interconstellations

Fic. 4
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a) un premier terme qui comporte la somme des carrés des
distances des éléments de la constellation A & leur moyenne et la
somme des carrés des distances des éléments de la constellation B
a leur moyenne (variances intra-constellation).

b) un second terme relatif 4 la somme des carrés des distances
entre les éléments des deux constellations A et B.

La répartition est réalisée par un ordinateur qui détermine celle
des 2n-1 — 1 solutions pour laquelle:

la 2 D2 intra-constellation est minimum.
la 2 D2 interconstellations est maximum.

On procéde de méme sur chacun des groupes obtenus et on abou-
tit & un dendrogramme ou phénogramme qui figure dans un plan
la classification réalisée : on obtient ainsi une hiérarchisation des
éléments sans toutefois former de groupes distincts puisqu’on procéde
2 une dichotomisation progressive de 1’ensemble.

L’attention de Cavalli-Sforza et Edwards (1967) s’est aussi portée
sur les possibilités d’extension de cette méthode aux aspects de la

phylogénése.

B. Groupement par accroissements successifs.

a) Une possibilité utilisée par Howells (1969a) consiste a établir
une premiére paire au moyen des deux éléments présentant la
distance la plus faible entre eux, de recalculer les distances pour
les éléments restants et la moyenne de la paire formée, de constituer
une seconde paire au moyen des éléments présentant alors ladis-
tance la plus faible et ainsi de suite jusqu’a ce qu’on ait épuisé tous
les éléments et constitué un dendrogramme.

b) Rao (1952) utilise, comme point de départ du groupement,
deux éléments étroitement associés qui formeront 1’ébauche d’une
premiére constellation : il recherche alors le troisitme élément dont
le D? moyen par rapport aux deux premiers est le plus faible et ainsi
de suite, jusqu’a ce que le D? moyen d’un élément paraisse élevé si
on le compare aux précédents ou si son introduction dans la constel-
lation provoque un changement appréciable du D? moyen intra-
constellation. On applique alors le méme traitement aux éléments
restants.

Cette maniére de procéder, bien qu’introduisant un jugement
subjectif, a pour effet de ne pas seulement hiérarchiser les éléments
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de 'ensemble comme dans le cas précédent, mais de constituer des
constellations a l'intérieur de 1’ensemble.

c) Van den Driessche (1965) a précisé des critéres permettant
de décider objectivement si un élément doit ou non entrer dans une
constellation.

On établit, pour chaque élément, la liste des distances A tous les
autres éléments par ordre de grandeur croissante et on calcule
Pétendue qui correspond a la différence entre le D2 maximum et le
D? minimum pour tous les éléments.

La distance la plus faible donne les éléments de I’ébauche de la
premiére constellation, soit 1 et 2 : pour que ces éléments puissent
entrer dans une constellation, il faut que leur distance soit plus
faible que I’étendue. On ajoute a cette ébauche un troisiéme élé-
ment, soit 3, celui qui accroit de fagon minimale le premier D2
des distances 1-3 et 2-3. Pour que cet élément 3 soit intégré dans la
premiere constellation, il faut que la distance moyenne intra-constel-
lation (somme des D? entre éléments d’une constellation, divisé par
le nombre de D?) soit plus petite que toute distance entre un des
éléments de la premiére constellation et tout autre élément non
inclus dans la premieére constellation, distances désignées par D2
intra-extra-constellation. \

Si cette condition n’est pas remplie I'élément est rejeté de la
premiere constellation considérée comme compléte et on prend,
parmi ceux qui restent, comme ¢ébauche de la deuxiéme constella-
tion, les deux éléments qui présentent la valeur la plus faible de D2

Cette ébauche sera acceptée et on y ajoutera d’autres éléments
aussi longtemps que les deux conditions suivantes seront remplies :

D? interconstellations> D? intra-constellation.

D2 intra-extra-constellation~ D? intra-constellation.

Les D? interconstellations sont égales 4 la somme des distances
de tous les éléments de la premiére constellation aux éléments de
la seconde, divisée par le nombre de distances : elles doivent étre
calculées chaque fois qu’on ajoute un nouvel élément & une constel-
lation.

Le résultat final se présente sous forme d’une matrice symétrique
dont les éléments de la diagonale sont les distances moyennes intra-
constellation et dont les autres sont les distances moyennes inter-
constellations.
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d) Hiernaux (1967) a fait remarquer que d’autres critéres plus
rigoureux pouvaient étre adoptés:

1. soit qu’aucun élément ne puisse étre plus semblable a un élé-
ment extéricur & sa constellation qu’a un élément faisant
partie de celle-ci.

2. soit que toute distance a Pintérieur d’une constellation doive
étre inférieure a toute distance entre populations non classées
dans la méme constellation.

L’adoption de I'un ou Pautre de ces criteres conduit a des constella-
tions différemment constituées et le fait n’est pas surprenant puisque
ie nombre de solutions différentes auquel peut donner lieu la classi-
fication de N éléments en m classes (Dagnelie, 1968) est approxima-

. mN .
tivement égal a ce qui donne :
m !
N = 10 20 50 100
m =
2 511 5 x 105 > 101 ~ 10%
3 9.330 58 x 107 102 >~ 10%7
4 34.105 45 x 10° > 102 2 10%

Le calcul de toutes les solutions dépasse pratiquement les possi-
bilités des ordinateurs et il n’est pas pensable qu’une équipe d’anthro-
pologistes puisse interpréter une telle masse de résultats.

Conclusion

Les avantages que nous offre le recours aux ordinateurs pour trai-
ter de nombreuses variables, ne sont pas a rechercher essentielle-
ment dans une augmentation de Defficience des moyens de calcul
mis & notre disposition.

Certes, si les résultats soumis a notre examen sont plus complets,
ils sont aussi plus complexes mais surtout, ils ont exigé que soient
trés strictement définies toutes les opérations auxquelles nous avons
soumnis les données et toutes les implications sous-jacentes a ces
opérations. Ils font donc de plus en plus appel a 'exercice de notre
esprit de finesse, 4 une connaissance aussi large que possible des
phénomeénes biologiques, & une intuition qui doit s’exercer avec
d’autant plus d’acuité et de réflexion que notre décision sera suivie
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de la mise en ceuvre de moyens de calcul puissants, cotiteux et diffi-
ciles & controler (Seal, 1964, p. 183). Ce sont les statisticiens eux-
mémes qui nous font entendre la voix de la sagesse puisque C. R,
Rao (1952) a jugé utile de placer en exergue de son livre cette
phrase de R. A. Fisher: « Le statisticien n’est plus semblable &
Palchimiste dont on attendait qu’il transformét en or le matériau
quelconque qu’on lui présentait. Il est plus proche du chimiste qui
analyse ce matériau, en détermine la composition et en extrait les
constituants. Aussi, il serait absurde de le complimenter pour la
qualité des résultats ou de lui adresser des reproches pour leur
insuffisance. S’il est maitre de sa technique, la qualité du résultat
dépend uniquement de la valeur des données qui lui sont soumises.
Un matériel déterminé contient une quantité limitée d’informations :
la tache du statisticien se limite 4 la mettre en évidence».
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