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Analyse en composantes principales (ACP)

•ACP est l'une des méthodes d'analyse de données Multivariées. Permettant 

d’explorer des données Multidimensionnels constitués de variables Quantitatives.

•Il convertit un ensemble d'observations de variables éventuellement corrélées en un 

ensemble de valeurs de variables linéairement non corrélées appelées 

Composantes principales

•ACP est une procédure statistique utilisée pour réduire la dimensionnalité. 
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Analyse en composantes principales (ACP)

Méthode descriptive multidimensionnelle

Méthode factorielle

Facteurs 

Qui remplacent les variables 

initiales

Réduire les données 

En déformant le moins 

possible la réalité
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Représenter les données au mieux dans un espace plus réduit des observations 

issues d’un espace plus grand en nombres de dimensions (Xj variables) afin de :

•Simplification de la réalité

•Concentration d’une information de départ diluée 

•Description du maximum de variabilité dans un espace réduit

Analyse en composantes principales (ACP)
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Détails des Calculs  de l’ACP

• L’ACP s’intéresse à des tableaux de données rectangulaires avec des Individus en

lignes et des variables Quantitatives en colonnes.
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Projeter les observations depuis l'espace à P dimensions des P variables vers un

espace à K dimensions (K < P) tel qu'un maximum d'information soit conservée
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Projeter les observations depuis l'espace à P dimensions des P variables vers un

espace à K dimensions (K < P) tel qu'un maximum d'information soit conservée

Détails des Calculs  de l’ACP
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Étape 1:

standardisez l'ensemble de données 

Étape 2:

Calculez la matrice de covariance des entités du jeu de données

Étape 3: 

Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de covariance

Étape 4: 

Trier les valeurs propres et leurs vecteurs propres correspondants

Étape 5: 

Choisissez k valeurs propres et formez une matrice de vecteurs propres

Étape 6: 

Transformez la matrice d'origine 

(Matrice de caractéristiques * k principaux vecteurs propres = données transformées ) 

Détails des Calculs  de l’ACP
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Soit le tableau suivant :

Détails des Calculs  de l’ACP
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Étape 1: standardisez l'ensemble de données 

Détails des Calculs  de l’ACP

ACP centrée ACP centrée et réduite
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Étape 1: standardisez l'ensemble de données 

Détails des Calculs  de l’ACP
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Étape 2: Calculez la matrice de covariance/Corrélation des entités du jeu de données

Détails des Calculs  de l’ACP

Les données centrées Les données centrées et réduites
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Étape 2: Calculez la matrice de covariance des entités du jeu de données avec (n=5)

Détails des Calculs  de l’ACP
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Étape 3:  Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de 

covariance 

Détails des Calculs  de l’ACP

Un vecteur v de taille p est un vecteur propre d'une matrice A de taille 
p x p s'il existe  λ Є C telle que

vAv 

Les vecteurs propres
ce sont les directions dans lesquelles la matrice agit.

Les valeurs propres
c'est le facteur multiplicatif associe a une direction donnée.
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Étape 3:  Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de 

covariance 

Détails des Calculs  de l’ACP

vAv 

0 vAv 

0)(  vIA 

0)det(  IA 
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Étape 3:  Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de 

covariance 

Détails des Calculs  de l’ACP

λ = 2.51579324 , 1.0652885 , 0.39388704 , 0.02503121

0)det(  IA 
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Étape 3:  Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de 

covariance 

Détails des Calculs  de l’ACP

0)(  vIA 
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Étape 3:  Calculez les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de 

covariance 

Détails des Calculs  de l’ACP

0)(  vIA 

Pour λ = 2.51579324, les valeurs du vecteur V obtenu sont

x1 = 0.16195986

x2 = -0.52404813

x3 = -0.58589647

x4 = -0.59654663
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Étape 4:   Trier les valeurs propres et leurs vecteurs propres correspondants

Détails des Calculs  de l’ACP

Vp1 Vp2 Vp3 Vp4



19

Étape 5: Choisissez k valeurs propres et formez une matrice de vecteurs propres

Vp1 Vp2

Détails des Calculs  de l’ACP
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Étape 6:  Transformez la matrice d'origine 

(Matrice de caractéristiques * k principaux vecteurs propres = données transformées ) 

Vp1 Vp2f1 f2 f3 f4 ft1 ft2

Détails des Calculs  de l’ACP
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Propriétés de l’ACP

• Les valeurs propres trouves étant simples, les espaces propres
associes aux vecteurs propres seront des droites vectorielles (on
les appelles des axes factoriels ou des facteurs).

• U1 est le vecteur propre unitaire associé à la plus grande valeur
propre λ1 , il vérifie A U1 = λ1 U1 et ||U1|| = 1

• D’un point de vue général, l’ACP nous a permit de traiter un très
grand nombre de données (matrice) pour identifier un nombre
relativement restreint de données (axes factoriels)
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Propriétés de l’ACP

• Qualité d’un axe factoriel α 

Pourcentage de variation expliqué par l’axe α = la part de toute 

l’information initiale « visible » sur l’axe α

• Qualité d’un sous espace à q dimensions

 Pourcentage de variation expliqué par le sous-espace à q dimensions = la 

part de toute l’information initiale « visible »  sur le sous-espace à q 

dimensions
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Rappel sur les calcules
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Exemple de calcul du déterminant d'une matrice 3 x 3
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Rappel sur les calcules
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Définition 

•Une équation du second degré est une équation de la forme

ax2+bx+c=0où a, b et c sont des réels avec a ≠ 0.

Une solution de cette équation s'appelle une racine du trinôme ax2+bx+c=0 .

•On appelle discriminant du trinôme ax2 + bx + c , le nombre réel, noté Δ,

égal à b2-4ac .
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Rappel sur les calcules
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Définition 

Propriété : Soit Δ  le discriminant du trinôme ax2 + bx + c .

- Si Δ  < 0 : L'équation ax2 + bx + c = 0 n'a pas de solution réelle.

- Si Δ = 0 : L'équation ax2 + bx + c = 0 a une unique solution :

- Si Δ  > 0 : L'équation ax2 + bx + c = 0 a deux solutions distinctes :
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