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Résumé.Nous nous placons ici dans le cadre de la méthéatmlgse de données,
'analyse statistique implicative (A.S.l.). A l'iter de ce que nous avons fait pour passer
des variables binaires aux variables numériquesawu variables-intervalles, nous
étendons le champ des traitements aux variableseare vectorielles. Nous établissons
un indice permettant de mesurer la qualité d’uigderéntre variables vectorielles. Nous
traitons des exemples portant, I'un sur I'exames detéres de convergence des
économies de I'Union Européenne, l'autre, plus e, appliqué au domaine de la
description personnologique en passation répétée.

Abstract. We stand here as part of the method of data asalgshtistical analysis
implicative (ASI). Like what we did to pass variablto binary numerical variables or
variables-intervals, we extend the scope of treatnfier vector-valued variables. We
establish an index to measure the quality of a believeen vector variables. We treat
examples bearing, one on the examination of ecomaronvergence criteria of the
European Union, the other, more developed, apptedhe field description in
personological award repeatedly.



1. Introduction et problématique

Certaines situations réelles, y compris celles pesguelles I'analyse implicative a créé son modele
statistique (la didactique des mathématiques), wisedt au traitement d’autres types de variables qu
les variables binaires. C’est ainsi que des expesssuccessives, pour répondre a des applications
comme dans (Gras et al. 1996) nous ont conduitstégrer dans la méme théorie, des variables
modales, numériques, floues, des variables survaltes, des variables-intervalles, des variables-
rangs et a élaborer des outils de représentatiaphgiue. Dans cet article, nous étudions, toujours
dans le cadre de I'analyse implicative, le casat@bles a valeurs vectorieltes

On veut comparer I'évolution temporelle d’'un systéede variables & d dimensions. Par exemple,
sans pratiquer de test d’hypothése mais sans liexabn envisage :

- une suite de d notes obtenues dans des disaplindépendantes a priori, examinée a des
périodes régulieres (trimestre) sur un ensemblééEwks soumis a un traitement expérimental. On
cherche a savoir si, globalement, les performaadéastant t impliquent celles obtenues a l'ingtan
t+1, t+2, etc. et donc si le traitement expérimeasainfluent ;

- des mesures (analyses médicales) de d paramatiépendants a priori, obtenues a des périodes
régulieres afin d’étudier I'effet d’un traitementraune population E de patients. On cherche sidtex
des regles d’association entre les moments d’olsernvet donc s'il existe un effet du traitement ;

- on fait 'observation a d instants (année, séqeephase,...) de valeurs de paramétres dont on
veut extraire d'éventuelles regles d’évolution d'moment a un autre ; par exemple, I'évolution
comparée de la fonction en entreprise occupée gmindlividus a d instants par rapport aux salaires
respectivement octroyés a ces instants.

La représentation de ces suites est vectoriellné\observation sur un sujet correspond le vecteur
des observations de chacune de ses d composaetebServations sont quantitatives, de nature
binaire, modale ou intervalle. Une regle d’assmiaentre deux vecteurs aura d’autant plus de sens
que les composantes vectorielles présenteronsé@mantique commune (par exemple : «progrés »,
« régression », etc.). Elle se substituera d’augdos avantageusement a l'analyse implicative
classique entre les composantes, modalités de ehagateur, que celles-ci présenteront des

caracteéristiques indépendantes dans leur esseme.mé

Mais les deux approches peuvent étre complémestatrenformatives : I'analyse vectorielle est
globale, I'analyse classique est ponctuelle. Lanpee vise, en quelgue sorte, a partir de profils
individuels (la suite des composantes vectoriellegjégager des régles d’association entre profils
synthétiques. La seconde permet de dégager dessréglssociation entre attributs binaires ou non,
élémentaires ou composites (obtenu par la conmatfattributs élémentaires). Mais un attribut
composite n'est pas un profil, il n'en est que datcaction. Ainsi, I'analyse vectorielle ne se ramé
pas a I'analyse classique.

Dans I'exemple 2, les mesures répétées de n diorenpersonnologiques posées a priori comme
indépendantes ouvre des évolutions temporelles eeprésentation de ces suites de mesures est
vectorielle. On cherche a savoir si un profil datér personnologiques, relevant du modele des cing
facteurs, obtenu dans un premier contexte impligugrofil semblable dans un second contexte. In
fine, on teste la stabilité du profil personnolagigau travers de contextes différents. Cette ggabil
conditionne la possibilité de poser des pronostecséussite scolaire et/ou professionnelle a pdictir
profil de dimensions personnologiques.

Dans un premier temps, on rappellera les princifeebanalyse statistique implicative vectorielle.
On décrira ensuite les questionnaires utilisésestvariables qu'ils permettent d'obtenir. Puis on
passera aux contextes des passations répétéds @e¢scription de I'échantillon des répondants ivan
de présenter les résultats obtenus.

1 Ce texte a emprunté, tout en les modifiant, cestpiaragraphes a Gras R. et Couturier, [2009], aty&e
statistique implicative entre variables vectorighe



2. L'analyse implicative vectorielle

2-1 Détermination d’'un indice « vectoriel » dansées binaire

Les situations précédentes relévent de variablegrigues (voir le § 2-4) qu'il est possible de gaird
comme telles mais qu'il est aussi possible de Eaaren ramenant chaque valeur & sa position par
rapport a une norme : au-dessus, au-dessous. Rdaises situations peuvent se présenter sous une
forme immédiatement binaire : par ex., une éprexmposée de d modalités ou les observations
seraient réussite-échec, présence-absence, etc. 2.

On cherche donc a comparer des vecteurs degty:péal, a2,..., ad), vecteur représentatif d’'une
variable vectorielleé, et b= (b1, b2,..., bd), vecteur représentatif d’'une \@davectorielleP. On
veut en extraire par exemple la ré@c? b Pour ce faire, on associe a chaque observation s
sujets,

- d’'une part , un vecteur a d dimensions, assot#@é\variablé, de la somme sur les n sujets de

=N =N =N
_ Za(i), Zag(i).-, 2ag(i)

chacune des d composantes, c’est-a-dire le veligmer: A = (=1 i=1 =1 ).A admet

i=n

2aj(i)
ainsi pour jéme composante scalaire le nonbte . Ce nombre représente donc le nombre de fois
(cas binaire) ou apparait la variable composant@ajla somme de ses pondérations dans le cas
numeérique) dans I'ensemble de la population. Saﬁlsﬁ‘(') le vecteur-ligne des d composantes du

sujet i de la forme (al(i), a2(i),... aj(i),... ad(igj(i) est la jeme composante du vect@lﬂ) , C'est-a-
dire la valeur prise par le sujet i selon la vdegatbmposante aj. On fait de méme avec la varifible
afin d’obtenir le vecteur-lignBi ;

- d’autre part, deux ensembles aléatoires de vestgymes, choisis au hasard et indépendamment
'un de l'autre, dont les sommes vectorielles-ligr% et Y respectives coincident exactement et

respectivement, composante par composante, avies delA et de B. Par analogie avec le cas des
variables a et b uniques (une seule composantejlarex ensembles sont & comparer aux ensembles X
et Y de sujets, de méme cardinaux que ceux deBAseipports des variables respectives a et b. Mais,
bien entendu, ce ne sont pas généralement, lessraujats qui les ont constitués.

A ces vecteursA etB | on associe le vecte des contre-exemples observés aux implications

successives selon les vecteurs-su]%@ et B('), donc d'indice identique. Par exemple, un contre-

exemple eni a a> bj apparait lorsque aj(i) = 1 alors que bj(i) =@&st-a-dire lorsque aj(i) Bj(i) =
1. Par suite, le vecteur des contre-exemples obsemwra pour composantes scalaires les j scathires

=N
Ya;() 0 b;() -
la forme =1 que nous notons, comme dans le cas de la variatifpier > . Aux
vecteurs aléatoireX et Y , on associe de la méme facon, le vect®tes contre-exemples aléatoires
i=n
1xj)0y; @ Na, 0,
de composante§? notés également .

2S'il y a nécessité d’étendre la méthodologie emggdoglans le cas d’une variable binaire, la génétiis au
cas de variable numérique se fera comme dans ldecBscomposante unique en utilisant la valeurigée des
indices définis dans (Lagrange, 1998) ou (Régni@ras, 2005).



Naidp: . . . . . R . . .
Or, bj suit, en tant que variable aléatoire relative aélgle présupposée & bj, et comme

nous l'avons prouvé par ailleurs (Gras R. et Ré&gdi€., 2009), la loi de Poisson de parametre
N N Np;

n ", ou bien la loi binomiale de parametres n 8t N . Alors, du fait de I'indépendance des
variables composantes, la probabilité pour quendesbres de tous les contre-exemples aléatoires ne
soient pas inférieurs aux nombres de contre-exemgepectivement observés est le produit des
probabilités pour que cette propriété soit vériBée chaque composante, a savoir :

j=d
Jl;ll[l_ Pr[NajDBj = NaCb; ]]

On définit alors I'intensité d’implication de lagie@ => bpar 3

j=d
I |_| [‘l_ Pr[Naj%j = naJDbj]]
¢ (@ by=[i 11/d
Par suite, compte tenu de la définition de l'indiassique de lintensité d'implication d'une
j=d
o [nqn(ajb_)]
variable vers une autre? (&,0)= LI " 114

Le logiciel C.H.I.C. (Couturier, 2009) permet lelad des intensités d’'implication dans le cas
vectoriel. Nous en aurons deux applications das§ -4 et 3 .

2-2 Remarques

* On peut comparer cette extension a la situatidgireelle ou I'on a, pour une variable unique, un
vecteur a une dimension. Dans le cas vectoriel eptésici, une quasi-inclusion du vecteur

représentatif de a dans un parallélépipéde de dimeni définie par sa diagonafese substitue a la
quasi-inclusion de I'ensemble A dans I'ensemblsupports respectifs de a et b.

* Toutes les formules ou figure l'intensité d’imgdition q)(El,b) peuvent étre réécrites en
remplagantq) par ll"qui symbolise I'implication-inclusion sur des basesropiques [Gras et als , 01].

* De méme, ces formules peuvent étre étendues audea variables numériques selon la
transformation établie par (Lagrange, 1998), qudifient I'écart-type de la loi de Poisson.

* On pourrait s'intéresser a I'événement ou k cosgmes seulement parmi les d satisferaient
I'inégalité entre la valeur aléatoires des conttereples et la valeur observée. Ce qui correspond a

une exigence affaiblie quant a la ré@e:> b. pour cela, il suffit d’envisager toutes les pEgta k
éléments parm{(al’bl)’(az’b?’""(ad'bd)}, de faire la moyenne arithmétique des sommes dwduis
correspondants dans le crochet donrﬂé(lf1 : 5) et d’en prendre la puissance correspondante :
Par exemple, si d=3 et k=2, on aurait :
1
¢ (& by={ 319 (a1,b1).? (a2,b2).+? (a2,b2).? (a3,03)+? (a3,b3).% (a1,b1)[}1/2

* Le respect de la sémantique quant au jugementcisa la mise en évidence d’'une implication
peut étre est délicat. Il est loisible, pour cewai des variables composantes de la prémisse lau de

j=d

3 Une formule acceptable et alternative de cellesti1— M Pr[Na,-EE),- < najDB,-] 1
=1



conclusion, de changer l'ordre défini a priori des valeurs (binaires ou non) que prennent ces

composantes. Ce changement viserait a optimiseefigité d’implicationq)(é,b). Par exemple, on
pourrait permuter les valeurs 0 et 1 dans le camit@ ou, de facon générale, passer a la
complémentation a 1 de chaque valeur.

2-3 Application numérique

Une population est constituée de 85 Sujets, doridins possédent les mémes caractéristiques que

leur prototype. Ainsi on observe, dans le tablea20lsujets répondant O en al et de méme seldh b1,
en a2 etb2.

Tableau 1. Réponses des sujets.

a b
a a h b
20 Sujets 1 0 1 0 1
30 Sujets 2 0 0 1 0
30 Sujets 3 1 0 1 1
5 Sujets 4 1 1 0 0
Totaux 35 25 60 50

Nasbr . N, . . . . .
On observe : 1= Nazxlb,— 5 En ytilisant le modéle de Poisson, on obtense limitant au

calcul par l'intensité d'implication classique (&in pas « entropique ») :
N < < P
Pr[ aullby 5]=0.05= Prf\laZW’Z 5] d’ou ¢ (2, b):(0.95x0.95)1/2: 0.95

2-4 Indices vectoriels dans le cas de vecteummndposantes numeérigues

Nous avons établi (Lagrange, 1998) et (Gras et R&gR2009) un indice respectant I'approche
statistique du cas binaire aux cas ou :
* les variables sont modales (degré de possesionattribut ou d’adéquation a celui-ci),

* les variables sont numériques (nombre d’occumenealeurs de contingence)

L’indice adopté permet d’accorder une mesure dpllication entre de telles variables. De plus, cet
indice restreint au cas binaire coincide avec iiednesurant traditionnellement la régle ou préesiss
et conclusions sont binaires.

Si a et b sont deux variables numériques, donvaésurs observées respectivement {ai et
{bi}i DE dans une population E de taille n et dont lesenags et variances respectives sont ma, mb,
sa, sb, alors l'indice de base est : :

—  mgmg
> ab-—"P
iE n

\/ (n?s2 +m2)((n2s2 + m2)
q@P) =

n3

et I'intensité de la régl@ = Pest dans une approximation gaussienne :

t2
1 o0 —
_ ., — e 2dt
¢ @b) =1-P{Q@b) < q@b)]_ V2T qab)



expression dans laquelle Q3,est la valeur centrée réduite N@Db, pour I'une des lois retenues
dans le modéle : binomiale ou de Poisson ou gaussie

Considérant maintenant des vecteurs de t?pe (a1, a2,..., ad), vecteur représentatif d’'une

variable vectorielle®, et b= (b1, b2,..., bd), vecteur représentatif d’une \egavectoriellePou a1,
az2, ..., ,adetbl, b2,..., bd sont 2d variables nigués. L’'intensité d'implication de la rég@:>

=
. | Ne@ )
best encore :® (3, by=LF " Jqyg

2-5 Exemple 1
Nous disposons de « critéres de convergence » Etdte de I'Union européenne au 25-3-98, critéres

Y

qui permettaient de comparer les économies des @ayben définir leur capacité a respecter la
politigue monétaire commune conditionnant I'ouvesta I'euro.

Tableau 2. Criteres de convergence.

96Infl 96défic 96dette 96Taux| 97Infl 97défic| 97dett| 97Taux | 98Infl 98défic 98dette 98Tau
Allemagne 0,22 0,41 0,48 0,62 0,35 0,23 0,5 0,7 0,38 0,1 0,52 0,75
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 0,31 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 0,49 0,18 705 0,84
Finlande 0,19 0,42 0,45 0,71 0,26 0,54 0,46 0,75 0,44 0,821 ,450 0,73
France 0,22 0,34 0,44 0,63 0,2 0,18 0,48 0,7 0,22 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 0,1 1 90,8
Luxembourg | 0,19 1 0,05 0,63 0,26 1 0,06 0,7 0,36 1 0,06 0,75
Pays-Bas 0,15 0,52 0,61 0,62 0,4 0,46 0,59 0,7 0,51 0,33 90,5 |0,73
Portugal 0,31 0,43 0,51 0,86 0,38 0,26 0,51 0,8 0,49 0,18 510, 0,83
Royaume Uni | 0,31 0,27 0,43 0,79 0,42 0,37 0,44 0,89 0,51 0,59| 440 0,93
Suéde 0,14 0,4 0,6 0,8 0,4 0,56 0,63 0,95 0,33 0,87 0,631 0,87

Ces critéres s’expriment selon plusieurs composantimflation, le déficit public (% du PIB), la
dette publique (% du PIB) et le taux d’intérét agderme. Le table4wi-dessus donne les différentes
valeurs observées sur 3 années : 1996, 1997 ets1®%98s 15 pays de I'Union.

Nous avons encore affaire a des variables numérigliene pour 1996, une autre pour 1997, une
troisieme pour 1998. Les valeurs indiquées TAB. ™ été toutes ramenées a des nombres de

4 Tableau extrait du QUID 99, avec estimation dmsxtd’intérét de la Gréce pour les trois années en
guestion.



l'intervalle [0,1] par division de chaque colonnargde maximum de la colonne. Seul le déficit a
nécessité de translater les valeurs de telle fagennous n'ayons que des nombres positifs, alors
méme que dans la plupart des pays, le déficit @ajiours négatif.

Un premier traitement par C.H.l.C. des 12 varialslemériques (4 pour chacune des 3 années)
conduit au graphe implicatif suivant construit aexils .85 & .70 :

96Infl 96défid

[98Tau [97Tau [98Hﬁa [§7deﬁ;

96Tau9

Figure 1. Graphe implicatif des criteres de convergence.

On observe une indépendance des 3 criteres :ianflatette et taux d'intérét par rapport au critere
déficit. Sur le plan économique, et cela paraipmamant, le déficit n'aurait pas d'influence sudktte
et l'inflation. On constate, en revanche, la liaisattendue entre l'inflation et les taux d’intérét,
I'ensemble se présentant relativement peu liéditee.

On observe également qu'alors que déficit, inflatet dette croissent de 96 a 98, comme on
pouvait I'attendre, les taux d’intérét diminuenhdant cette période. Nous y reviendrons.

Arrétant ici I'exploitation de ce graphe sur lequeen d'autres considérations peuvent étre
énonceées, nous constatons que les natures deg<ridden qu’en partie liées, ne rendent pas bien
compte du comportement global des économies de 3% ®’ou l'intérét de considérer 3 variables
vectorielles numériques : A code l'année 1996, emtes les composantes Al, A2, A3 et A4
respectivement correspondant aux 4 critéres, puisd® 1997, avec les composantes B1 a B4, et C
code 1998 avec les composantes C1 a C4.

Le logiciel C.H.I.C. dégage les intensités d'imption suivantes :
¢ a=B)=071:% (A=0C)=0,70:? B=C)=074

les intensités des relations réciproques étant falildes. Les trois variables s’enchainent donc
transitivement, au seuil 0,70, confirmant la craig® globale des valeurs des criteres avec le femps
croissance freinée nécessairement par la décrossis taux d’'intérét dont cette approche ne rend



plus compte. Cette restriction illustre le propesu dans le dernier paragraphe du 8§ 2. La relation
d’ordre dérivée de la sémantique des criteres-ceamtes devrait étre la méme. Or pour les trois
criteres : inflation, déficit et dette, la sémantgde ces variables oriente I'évolution du critézes la
croissance, alors que pour le taux, dans les dsnn&&volution est décroissante. Si nous
complémentons, alors, a 1 chaque valeur du taurc&mous obtenons des intensités d’implication
supérieures aux précedentes, ce qui confirme lefbidé de la remarque au sujet des sémantiques
d’ordre :

¢ a=8)=078;% (A= 0)=0,77;% B=C)= 0,79.

3. Une étude de la stabilité de profils personnologues 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-.S.A B D
format Q-sort, il comprend 100 descripteurs de daspnnalité. Le choix de la méthodologie Q
(Stephenson, 1935a, 1935b, 1953) se justifie pfitlgue se décrire est une activité subjectivguet
cette méthodologie permet d'accéder aux facteudsaots de cette subjectivité.

Les descripteurs sont cohérents avec le modeleidgdacteurs qui postule qu'on peut décrire une
personnalité de maniére exhaustive a I'aide defeictgurs bipolaires et orthogonaux : (1) consaenc
(2) ouverture d'esprit, (3) gentillesse, (4) exéraion, (5) névrosisme. Dans le Q-1.S.A.T., chaojile
des dimensions est décrit par 10 adjectifs. Lagtmss est informatisée sous Excel et on obtient un
profil pour les péles positifs et un profil pouslpbles négatifs. D'autres indices sont disponitpies
ne seront pas décrits ici.

3.2 Les passations répétées et I'échantillon desnéants

Les répondants passent le questionnaire successiveindeux reprises. Au cours de la premiére
passation, on leur demande de se décrire a lewiltidans une situation favorable ou tout se passe
bien. Au cours de la seconde passation, on leuaddentoujours de se décrire a leur travail, mais da
une situation défavorable ou rien ne se passe bien.

L'échantillon comporte 91 répondants occasionn€lst échantillon n'a aucune ambition a
représenter une quelconque population parentedges vont de 11 a 62 ans, avec une moyenne de 30
ans et un écart-type de 12,6 ans. On dénombre rifhde et 35 hommes. Enfin, les niveaux de
gualification se distribuent entre les six niveal#xla nomenclature interministérielle des niveaex d
gualification, soit : 6 niveaux 1, 42 niveaux 2,di@eaux 3, 12 niveaux 4, 11 niveaux 5 et 9 niveaux
6.

3.3 Résultats des analyses

On a procédé a l'analyse des scores des pbéled#gpdsis cing dimensions. Les valeurs brutes pour
chaque variable varient de 1 a 7. Elles ont étéerngms a des nombres de l'intervalle [0,1] paridivis
de chaque colonne par le maximum de la colonne.

Une premiere fagon de considérer la stabilité deses d'une passation a l'autre consiste a observer
les corrélations (tab. 1).

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

F: situation favorable. D: situation défavorableal5: numéros des dimensions.

Si les cing corrélations sont positives, leurs wedeabsolues restent trés modérées et les parts de
variance expliquée vont de 1,21% a 7,84%.

Dans la mesure ou les liens sont faibles, on pesdia'intéresser a I'ampleur des différences entre
les scores (tab. 2). Les premieres lignes du tabletiquent les caractéristiques des distributioms
les valeurs d'écart des moyennes des scores dissatn a l'autre.

La seconde partie du tableau donne des indicatbévaluation de ces écarts. En premier lieu, on
observe des d de Cohen variant de 0,88 a 1,29igeadu selon la convention admise, des tailles
d'effets notables. Les écarts de surface des cowdrg de 12% a 21%. Enfin, les t de Stutlenht
de 5,72 a 8,79 et renvoient tous des valeurs desgsignificatives.

Tableau 4.Ecarts des scores des deux dimensions obtenusampessations.

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 I'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 cléiqension aux deux passations ne présentent
pas une grande stabilité: les répondants, lorsqpéssent a leur auto-description en situation
défavorable, choisissent moins de descripteurpdles positifs des cing dimensions.

Bien qu'implication et corrélation linéaire vontufiit "dans le méme sens", on montre la non-
coincidence des deux concepts et donc leur diftérerformative (Gras et al, 1996). Dans une logique
implicative, dans le cas d'une structure persomjiglee stable, le score sur un pble a la premiere
passation devrait impliquer le score sur ce pdeseconde passation avec une intensité dimplicati

5 Statistique donnée a titre indicatif, par "hab@Udtout en reconnaissant qu'elle n'est pas adaptémas
traité.



consistante, de l'ordre de 80. Concrétement, pircing poles, on obtient des graphes implicatifs
dont les implications vont dans le sens D => FHadsituation défavorable vers la situation favoeabl
avec des indices allant de 53 a 60, résultat guiirooe le peu de stabilité du choix des répondants
d'une situation auto-descriptive a l'autre.

Le raisonnement tenu jusqu'a ce point de l'anabmesidere, d'un point de vue analytique,
I'évolution des scores obtenus a chacun des pékeslichensions. On peut passer a un point de vue
plus synthétique par le biais de I'analyse impleatectorielle qui permet d'évaluer I'évolutionnno
plus de chaque dimension, mais du profil des dimessd'une passation a l'autre, afin d'appréhender
le comportement global des répondants.

On considérera deux variables vectorielles : F cededimensions en situation de passation
favorable et D les mémes dimensions en situatiorpaksation défavorable. Le logiciel CHIC-
vectoriel dégage les intensités d'implication soiga : F => D 0,53 et D => F 0,56. Sous l'option
entropique ces intensités s'annulent.

On retrouve le sens de limplication de D vers ¥ecaune validation de la sémantique: "la
passation en situation défavorable abaisse la érémpides choix des descripteurs propres aux péles
positifs des dimensions presonnologiques". En idauermes les profils personnologiques ne sont pas
stables et varient en fonction du contexte ded-aeaiscription demandée.

4. Discussion

On distinguera deux axes de discussion : (a) ldteésles analyses dans le cadre de la probléneatiqu
de [l'évaluation personnologique a l'aide de questoes auto-descriptifs et (b) l'apport
informationnel du recours a I'analyse vectoriefl@slle cadre des modéles psychométriques.

(a) L'analyse des données ne permet de justifianodele psychométrique postulant la stabilité
des auto-descriptions personnologiques : les sadytsius pour chaque péle positif, ainsi que leur
profil global, évoluent a la baisse quand on paasee situation favorable a une situation défavierab
Pour une part les choix des items dépendent dextensituationnel. Dans une recherche précédente,
pratiquée sur un autre échantillon et avec un adhéma expérimental I'un d'entre nous (Pasquier,
2007) était parvenu a la méme conclusion d'uneliilge du profil personnologique en fonction des
situations.

Dans ces conditions, les pronostics de réussitiseet/ou professionnelle réalisés a l'aide des
guestionnaires auto-descriptifs ne sont pas lég#imun prédicteur flou, ambigl, élastique ne peut
produire que des prédictions illusoires. Les cati@ghs éventuellement obtenues relévent d'artéfacts
de désirabilité sociale et de distance socio-namwagPasquier, 2007; Pasquier et Mazilescu, 2009).
Ces points ne seront pas développés dans le pezsinet

(b) On a vu lintérét de l'analyse implicative we@lle pour comparer globalement les relations
implicatives entre deux séries de profils persoogigues issues de deux situations différentes
intervenant diachroniquement. En psychométrie oldon de profil intervient certes dans le domaine
de la description de la personnalité, mais ausss d&a domaine des contenus cognitifs, des facteurs

conatifs, des variables affectivo-émotionnellesdetne maniére générale a chaque fois que la
validation du modele psychométrique passe par tr@gmatique multi-dimensionnelle.

Bien évidemment, le modéle multi-dimensionnel néfitspas en lui-méme a déclencher une
analyse vectorielle. Encore faut-il avoir des disiens a priori indépendantes, ce qui exclut les
rotations obliques dans le paramétrage des anafgstwielles, et des passations répétées dans le
cadre par exemple des études longitudinales, togsiabien du développement (psychologie
génétique) que de l'involution (gérontologie), @u'dvolution de carriere (G.R.H.)...



5 Conclusion

Nous avons étendu la variété des variables prisesompte par la méthode d’analyse statistique
implicative en conceptualisant la relation implicat entre deux variables vectorielles. De telles
variables peuvent présenter des modalités binainesumériques représentées par les composantes
vectorielles. Cette souplesse permet de dégageuagtitifier une regle d’association dissymétrique
entre deux vecteurs en exprimant par une mesugniamique inhérente aussi bien a I'ensemble des
variables vectorielles gu’'a celle de leurs modslitees exemples simples, traités a la main et des
exemples réels traités par CHIC illustrent la cardion théorique de I'extension de I'A.S.I. aux
vecteurs.
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