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Resume 
Pour la realisation du projet DIAGNO 2, qui consiste ä determiner par 
des methodes statistiques la precipitation instantanee (en pratique 
pendant un intervalle de temps court) aux stations du reseaü d'Observation 
automatique ANETZ, nous disposons d'une quantite de predicteurs teile que 
nous devons les comprimer en perdant le minimum d'information. Nous 
avons choisi, pour effectuer cette compression, l'analyse en composantes 
principales, methode que nous avons tente de presenter dans cette note 
de fagon simple, compacte et bien structur§e en n'oubliant pas les cas 
particuliers. 
Zusammenfassung 
Für die Durchführung des;Projektes DIAGNO 2, welches aufgrund statistischer 
Methoden die momentanen Niederschläge (praktisch während eines kurzen 
Zeitintervalls) an den Stationen des automatischen Beobachtungsnetzes ANETZ 
bestimmen soll,verfügen wir über eine so grosse Menge von Prädiktoren, 
dass sie mit einem minimalen Verlust an Information verdichtet werden 
muss. Um diese Bedingung zu erfüllen,wurde die Hauptkomponentenanalyse 
gewählt. Man hat in dieser Arbeit versucht, diese Methode in einer einfachen, 
kompakten und gut strukturierten Weise darzustellen, ohne die Sonderfälle 
zu vergessen. 



Riassunto 
Per i l progetto DIAGNO 2, i l cui scopo e di determinare con metodi 
statistici la precipitazione momentanea (in pratica in un intervallo di 
tempo molto corto) alle stazioni della rete automatica ANETZ, si hanno 
a disposizione una grande quantitä di predittori. Per la realizzazione 
del prögramma e perö necessario comprimere i l numero dei predittori con 
la minima perdita possibile di informazioni. A questo scopo e stata scelta 
l'analisi delle componenti principali. Nei presente scritto si e cercato 
di illustrarne i l metodo in maniera semplice, compatta e ben strutturata 
ma senza tralasciare i casi praticolari. 

Summary, 
For the realization of the DIAGNO 2 project, whose aim is the determination 
by Statistical methods of the instantaneous precipitation (in fact for a 
short period of time) at the stations of the aütomatic Observation network 
ANETZ, we have at our disposal so large a number of predictors that we 
havetocompress them with a minimum loss of information. We have chosen 
to this end the principal component analysis. In this nbte, we have tried 
to present this method in an easy,compact and well structured manner that 
also includes the special cases. 
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Chapitre I 

Introduction 

A. L'augmentation permanente du volume des donnees 
La transformation technologique que subit la meteorologie depuis envi­
ron deux decades et qui est causee principalement par la revolution 
electronique et l'utilisation des satellites a deja eu pour consequence 
un accroissement de plusieurs ordres de grandeur du volume des donnees 
reques dans les centres meteorölögiques. Ce n'est pas seulement le volu 
me de l'information observee qui a augmente (surtout a cause des sta­
tions automatiques et des satellites), mais aussi l'information en pre­
vision fournie par les modeles de Simulation numerique. 

8. La neeessite de reduire le volume des donnees 
11 n'est des lors pas etonnant que Ton assiste ä un regain d'interet 
des milieux meteorölögiques pour les methodes mathematiques susceptible 
de reduire cette enorme masse de donnees. Cependant une reduetion du vo 
lume des donnees doit etre faite a bon escient, c'est-ä-dire avec une 
perte minimum de l'information qu'elles contiennent. 11 s'agit de con­
server les traits ou modes principaux et de n'eliminer que le bruit. 
11 y a en meteorologie deux domaines d'application pour les methodes 
de reduetion ou de compression des donnees. 

Compression des donnees ä archiver 
Afin de conserver aux banques de donnees une taille raisonnable, i l 
est necessaire de reduire le nombre des donnees. Cette reduetion est 
d'autant plus justifiee que les donnees sont anciennes, car, dans ce 
cas, Ton peut se dispenser de conserver des donnees fortement corre-
lees ä d'autres deja archivees et Ton peut eliminer le bruit qui n'est 
plus d'une quelconque utilite. 

Reduetion du nombre des predicteurs 
Pour la determination par des methodes statistiques d'une grandeur me­
teorologique en prevision, Ton dispose aujourd'hui d'un nombre tel de 
predicteurs possibles qu'il est absolument necessaire de les comprimer 
pour n'en retenir qu'un petit nombre. 
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C. Raisons de Tetude de la transformation en composantes principales 
Pour la realisation du projet DIAGNO 2, nous devons trouver une metho­
de pour comprimer de Tinformation. Le projet DIAGNO 2 consiste ä pre-
voir par des methodes statistiques la precipitation instantanee - en 
pratique pendant un intervalle de temps court - aux stations du reseau 
automatique suisse (Reseau "ANETZ") en s'appuyant sur les nombreux 
champs que les modeles de prevision numerique nous livrent. Comme chacun 
des parametres en chacun des points de grill es de ces modeles peut etre 
un predicteur, Ton en aurait un nombre enorme si on les prenait tous. 
11 fäut donc restreindre tres fortement leur nombre tout en gardant le 
maximum de Tinformation qu'ils contiennent. 

De toutes les methodes pouvant etre utiltsees pour comprimer de Tin­
formation, la transformation en composantes principales est la plus uni­
versell ement employee car eile possede des proprietes tres puissantes 
comme nous allons le voir au prochain chapitre. 

D. Raisons pour la redaction de ce rapport 
L'on peut s'&tonner de la publication d'un tel rapport, car la trans­
formation en composantes principales est une methode tres classique que 
Ton trouve plus ou moins decrite dans presque tous les ouvrages de sta­
t i sti que superieure. 
Or, lorsque nous avons etudie cette methode, nous n'avons pas ete en-
thousiasmes par ce que nous avons trouve dans les livres. D'abord, la 
plus grande partie des auteurs recourent pour la demonstration de la me­
thode aux multiplicateurs de Lagrange. Nous estimons que Tempioi exclu-
sif de Talgebre lineaire est plus elegant car i l donne ä la methode 
plus d'unite. De plus, a part quelques exceptions, les auteurs n'envisa-
gent pas toutes les possibilttes, a savoir ce qu'il advient de la metho­
de lorsque, par exemple, les valeurs propres ne sont pas uniques. Sou­
vent la presentation du sujet n'est pas compacte, Tauteur s'appuyant 
sur des resultats demontres dans les chapttres precedents. 
Nous avons donc tente dans ce rapport de decrire de fagon simple, 
compacte et bien structuree la methode de reduetion en composantes 
principales. 



E. Plan de ce rapport 
Le chapitre I I contient la description sans mathematiques de la metho­
de et de ses proprietes. Les justifications mathematiques sont fournies 
au chapitre I I I . Pour la lecture de ce chapitre, de bonnes connaissances 
en algebre lineaire sont requises du lecteur. On notera aussi que les 
demonstrations des proprietes I a V presentent des redondances. Elles ne 
sont pas involontaires car nous avons voulu, pour garder une structure 
simple, demontrer chaque propriete separement. Le chapitre IV decrit une 
application pratique de la methode. 
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Chapitre I I 

Principe et proprietes de la methode 

A. Le principe 
Supposons n observations, chaque Observation consistant en p parame­
tres differents. Par exemple, prenons pendant une annee les observations 
d'une Station automatique a 12 z. Mous aurons dans ce cas n=365 et p=15 
si cette Station mesure 15 parametres differents. 
Chacune de ces n observations peut etre representee par un vecteur 
dans un espace vectoriel orthonorme a 15 dimensions ou chaque axe du 
referentiel de base correspond a une grandeur meteorologique observee 
(voir Fig. 1). 

c 
3 

une 

Fig. 1: Representation des vecteurs observations. 



Afin que Tinformation apportee par les variables meteorölögiques ne 
soit pas fonction des unites employees, Tes p classes de n variables au-
ront ete au prealable centrees et nörmees, c'est-a-dire que de chaque 
variable Ton aura soustrait la moyenne de sa classe et que cette diffe­
rence aura ete divisee par Tecart type de la classe. 
La methode consiste ä chercher la droite passant par Torigine et sur 
laquelle Ta somme des projections au carre des vecteurs observations 
centres et normes sera maximale. Cette droite sera le premier axe d'une 
nouvelle base orthonormee. Le deuxieme axe, qui doit etre perpendicu-
laire au premier, sera celui sur lequel la somme des projections sera la 
plus grande. Ainsi de suite chaque nouvel axe, qui doit etre perpendicu-
laire aux axes deja definis, sera celui sur lequel la somme des projec­
tions au carre des vecteurs observations centres et normes aura la plus 
grande valeur. Les axes de cette nouvelle base s'appellent les axes 
principaux. 
La determination du premier axe principal nous oblige ä considerer la 
matrice dite de variance-covariance appelee aussi matrice de dispersion 
des variables. Cette matrice est au coeur de la methode. 
Une fois les axes principaux determines, l'on exprime,les vecteurs 
observations dans la base que ces axes definissent. Les composantes y 
relatives s'appellent les composantes principales. 
Nous avons plus haut utilise le mot "information". Par information, 
nous entendons la variance totale de toutes les observations centrees et 
normees, c'est-a-dire la somme des variances calculees sur chaque axe du 
referentiel de base. 

B Les proprietes 
- la variance d'une composante prineipale est egale a la valeur pro­
pre associee a cette composante. 

- deux composantes principales quelconques ne sont pas correlees. 
- la variance totale calculee avec les composantes principales est 
egale ä celle calculee dans le referentiel de base. Elle est egale a 
la somme des valeurs propres. 

- le premier axe principal (Taxe sur lequel la somme des projec­
tions au carre des vecteurs observations est maximale) est determine 
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par la direction du vecteur propre associe a lä plus grande valeur 
propre de la matrice de dispersion. 

- similairement, la direction du deuxieme axe principal (Taxe per-
pendiculaire au premier et sur lequel la somme des projections au 
carre des vecteurs observations est maximale) est donnee par la di­
rection du vecteur propre correspondant a la deuxieme valeur propre. 
La relation d'ordre impliquee par le mot "deuxieme" est donnee par 
Tarrangement des valeurs propres en ordre decroissant. Plus gene-
ralement, la direction du j^*"^ principal (Taxe perpendi-
culaire aux j-1 premters axes et sur lequel la somme des projections 
au carre des vecteurs observations est maximale) est donnee par la 
direction du vecteur propre associe a la j^"^ yaieur propre de 
la matrice de dispersion. 

Comme indique dans Tintroduction, le but de la methode est de pouvoir 
fortement reduire le nombre n p des donnees de base (dans notre cas 365 
15 = 5475 donnees) en perdant le minimum d'information. Vu que la va­
riance totale est egale a la somme des valeurs propres et que la varian­
ce d'une composante principale est egale ä la valeur propre correspon-
dante, Ton peut fixer le taux de variance total que Ton veut retenir 
(par exemple 90%) et calculer le nombre de valeurs propres (en commen-
qant par la premiere et en respectant Tordre decroissant) pour lequel 
le taux choisi est satisfait. Supposons que, dans notre cas, le 90% de 
la variance totale soit obtenu par les trois premieres valeurs propres. 
L'on aura ainsi au minimum le 90% de la variance totale en ne gardant 
que 365 3 = 1095 valeurs au lieu de 5475, soit une reduetion de la masse 
des donnees de 80%. 
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Chapitre I I I 

Derivation mathematique de la methode 

A. Exposition du principe 

Soient cr^ ̂  2 ^ . . . n observations. 

Chaque Observation comprend p variables: 

Les n valeurs correspondant a chaque variable sont centrees et normees: 

Mous avons: 

PreUve: 

= 1 
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Considerons ̂  la somme des projections au carre des vecteurs X/ sur la 
droite definie par ^ (voir Fig. 2). 

X 

Fig. 2: x^, ... , Xp le referentiel de base 
x., x<,, ... , x̂  les vecteurs observations ^z* ' **n 
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Ecrivons ^ 

On remärque que 

11 vient 

que nous preferons ecrire 
^ =y ̂ ^^^ 

Ces deux dernieres expressions peuvent etre representees sous forme 
matricielle. 

Si Ton pose A = (<%^. une (p,p) - matrice. 

nous avons respectivement 

-5' = 
ou 

ce que nous ecrirons 

L( est, suivant le contexte, soit un vecteur, soit une (p,l) -
matrice. A est la matrice de dispersion (appelee aussi matrice des 
variances-covariances). 



On voit que la matrice A a pour diagonale les variances (de fagon stric­
te les variances multipliees pär n) des differentes variables et hors de 
la diagonale les covariances de toutes les variables prises deux a deux 
(et multipliees par n). Comme les variables sont centrees et normees, 
les termes de la diagonale ont tous la valeur n. 
On remarque aussi que la matrice est symetrique (<3%&:=<3&g) . Elle 
est meme definie positive si les vecteurs observations ne se trouvent 
pas tous dans un sous-espace orthogonal ä . 

Supposons la matrice A definie positive 
Nous avons dans ce cas: 

F) U = *> O Vu ̂  Q 

Considerons la relation 

= (s) 
Par definition, est une valeur propre de A et U un vecteur propre 
associe a cette valeur propre. 
Multiplions la relation (3) a gauche par U . 

u ^ ) = u ^ ^ ) 
U^R U = Rappeions queSut = 1 

On retrouve la relation (2). 

Soient ^ g / - - P valeurs propres de la matri­
ce A. Comme la matrice A est supposee definie positive (ce qui est tou­
jours le cas lorsque la dimensiön de 1'espace des vecteurs observations 
est egale ä p), toutes ses valeurs propres sont positives. 
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Supposons toutes les valeurs propres de la matrice A de multiplicite 1 
Dans ce cas, les valeurs propres peuvent etre strictement ordonnees 
de faqon decroissante 

et la determination du vecteur propre associe ä chacune d'elle 

est univoque (car pour une matrice symetrique, la dimensiön de l'espace 
des vecteurs propres associes a une valeur propre est egale ä la multi­
plicite de cette valeur propre). 
Nous savons aussi que tous les sont orthogonaux entre eux (pro-
priete des matrices symetriques). 

_ j O 
^ j ^ -

Les vecteurs U; forment une base orthonormee. ^ J 
Determination des composantes des vecteurs observations dans cette  
nouvelle base 
Ces composantes sont, par definition, les composantes principales. La 
theorie de Talgebre lineaire nous dit que la matrice A est diagonalisa-
ble (c'est-a-dire qu'elle est semblable a une matrice diagonale) et que 
Ton a les deux proprietes suivantes: 
- Soit D la (p,p)-matrice diagonale. Les eiements de sa diagonale sont 

les valeurs propres de A. 



- Soit K la (p,p)- matrice auxiliaire. Ses vecteurs colonnes sont les vec­
teurs propres de la matrice A. 

Nous avons: 

par definition des matrices semblables. 
Appliquons la matrice K aux vecteurs^ observations centres et normes 
exprimes dans le referentiel de base. Nous avons oue les vecteurs defi-
nis par 

^. = K>$. t = t,....,tn 
ont les memes composantes, lorsqu'on les exprime dans le referentiel des 
vecteurs propres, que les vecteurs observations centres et normes expri­
mes dans le referentiel de base. 

Mais nous ne voulons pas deplacer les vecteurs observations. Nous vou-
lons seulement les exprimer dans le referentiel des vecteurs propres, 
c'est-a-dire les exprimer avec leurs composantes principales. 11 s'en 
suit: 

X, = K"' X; t = r. ... vi 
Comme la matrice K est une matrice orthogonale, Ton peut ecrire: 

^ = K**X; n (5) 
La matrice K est orthogonale car ses vecteurs colonnes sont orthogonaux 
entre eux et leur norme est egale ä 1. 
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B. Demonstration des proprietes 
I . Montrons que la variance (de fagon stricte la variance multipliee  

par n) d'une composante principale est egale a la valeur propre  
associee a cette composante 

La variance de la composante principale k est egale a 

Montrons que la moyenne d'une composante principale est egale a zero: 

n O 
ce qui permet d'ecrire 

Nous avons vu a la relation (5) que 

= K̂ . 

ce qui donne 

En remplagant 

En suivant la meme procedure que celle qui a conduit ä la relation (2), 
1 'on peut ecrire: 

ou A est la meme matrice que dans la relation (2) et ou (J^est un 
vecteur propre. 



11 s'en suit que 

"M̂  = ^(5^6) 

= ^ ( ^ ^ 

I I . Montrons que les composantes principales ne sont pas correlees 

Soient et X-;^^ t,2, ...^n 

Montrons que CC1^(X^ % ^ = O ^ 

Mous avons: 

En vertu de la relation (5): 

En suivant la meme procedure que celle qui a conduit a la relation (2), 
nous obtenons: 

c^(X,&,%^) = ^.(J^Ru^ 
ou A est la meme matrice que dans la relation (2) et ou U(^et sont 
deux vecteurs propres. 
Nous pouvons des lors ecrire 
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I I I . Montrons que la variance totale des composantes principales est  
egale ä celle calculee dans le referentiel de base 

Variance totale des composantes principales: 

Nous avons que (en vertu de la Propriete I) 
1-tt 

11 vient 

Variance totale des observations centrees et normees: 

Nous voulons montrer que 

Comme les variables X[J sont centrees et normees, nous savons que 

Mous avons, d'apres la relation (4), que les matrices A et D sont sem-
blables. Leurs traces sont donc egales. 

^ ; -
< ^ — ^ 

11 s'en suit: ^'P 
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IV. Montrons que le maximum possible de variance se trouve sur le  
vecteur propre correspondant a la plus grande valeur propre 

On peut formuler cela differemment: 
Montrons que la plus grande valeur propre de A est la plus grande 
valeur possible pour (cf. relation (1)). 
Supposons *g* maximum sur U* avec = I 

3 C,̂  . Cp g = ^ C j U j avec t = 4 

Nous avons a nouveau en vertu de la relation (2): 

^ = (u'fRu* 
En remplagant: 

Considerons 

11 vi ent 

Supposons au moins deux Cj non egaux a zero. 
Dans ce cas nous pouvons ecrire: 
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Or doit au motns etre egal a la plus grande valeur propre. 
11 faut donc supposer qu'un seul cj n'est pas egal a zero. 
Sa valeur dott etre 1. 
St Cj=l, nous avons: 

^ dpit etre egal a une valeur propre, 
est maximum sur . 

V. Montrons que de tous les vecteurs perpendieulaires aux k premiers 
axes principaux, c'est sur le (k+1 )̂ me axe principal que Ton a 
la plus grande variance (k = 1,2,.,.,p-l). 

Supposons la (k+1 )teme variance maximale sur . 

^1 6? Comme est perpendiculatre aux k premiers axes principaux, nous 
avons: 

af s . am = O 

11 s'en suit: 

Z- ^ 
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En vertu de la relation (11, nous pouvons ecrire: 

En remplagant: 

Nous savons que les M; sont des vecteurs propres. 

De meme pour ̂  

Nous obtenons: 

Supposons au moins 2 Cj differents de zero. 11 vient: 

Or *g* doit au moins etre egal a * 11 faut donc supposer qu' 
seul Cj est different de zero. 
On voit donc qu'au maximum Jg^ peut avoir Ig^pour valeur. 
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C. Cas particuliers 
a) . Supposons la matrice de dispersion definie semi-positive 
La matrice A est definie semi-positive lorsqu'il existe au moins un 
tel qu'il est defini dans la relation (U, perpendiculatre a tous les 
vecteurs observations ou, formule plus generalement, lorsque les vec­
teurs observations forment un sous-espace de dimensiön inferieure a p. 
De par sa definition, g^ne peut pas etre negatif mais peut etre nul 
lorsque la condition decrite ci-dessus est remplie. 
De par la theorie de 1'algebre lineaire, nous savons que les valeurs 
propres d'une matrice definie semi-positive sont positives ou nulles. Le 
fait que, si eile est definie semi-positive, lä matrice A n'est plus de 
rang maximum ne joue dans ce probleme pas de role: eile reste diagonalt-
sable. 
Supposons toutes les valeurs propres de multiplicite 1  
Comme dans ee cas Tes valeurs propres peuvent etre strictement ordonnees  
de fagon decroissante, seul ̂  sera egal a zero car toute matrice defi­ 
nie semi-positive possede au moins une valeur propre nulle.  
Regle 
Si la matrice de dispersion est definie semi-positive mais que toutes 
les valeurs propres restent de multiplicite egale a un, la theorie que 
nous avons developpee precedemment ne subit aucun changement. En parti-
culier, les cinq proprietes de la transformation en composantes princi­
pales que nous avons demontrees restent valables. Si les valeurs propres 
sont ordonnees en ordre decroissant, la p̂ *"e composante principale 
de chaque Observation est nulle. 

b) . Supposons que les valeurs propres ne soient pas toutes de multi­
plicite 1 

La matrice de dispersion est definie positive ou semi-positive 
Supposons que nous ayons comme valeurs propres de la matrice de dis­
persion 

^> 5*> > 5̂ >.<.>5r>° 
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De par la theorie de Talgebre lineaire, nous pouvons comme precedemment  
trouver p vecteurs propres u definissant une base orthonormee, mais  
nous n'avons plus de relation bijective avec les valeurs propres. En  
d'autres termes, pour la suite des vecteurs propres donnee plus haut, i l  
existe t! matrices K (voir relation (4)) se differenciant par Tordre  
des vecteurs colonnes.  
Regle 
Si, pour une transformation en composantes principales, Ton utilise 
toujours la meme matrice K et Ton "oublie" les ( t ! - l ) autres, les pro­
prietes I a V demontrees precedemment restent valables. 
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Chapitre IV 

Une application pratique de la methode 

Concernant Tapplication de Tanalyse en composantes principales pour le 
projet DIAGNO 2 decrit au Point C de TIntroduction, le lecteur est 
prie de se referer au travail de Monsieur Jacques AMBUHL intitule "In­
terpretation statistique des previsions numeriques" et publie dans la 
meme serie que la presente note. Le travail de M. AMBUHL decrit la Stra­
tegie statistique de tout le projet DIAGNO 2. 
Nous allons dans ce chapitre nous borner a presenter un petit exemple 
pratique d'une utilisation possible de Tanalyse en composantes princi­
pales. 
Reprenons Texemple donne au debut du Chapitre I I : une Station automa­
tique mesure 15 parametres differents chaque jour a 12 z. Nous aimerions 
en deduire un 16^"^ parametre que Ton connait par un autre moyen. 
Par exemple la nebulosite" observee. La marche a suivre peut se decompo-
ser en cinq pas principaux. 
Premier pas: creation de Techantillon de developpement. 
Comme toujours en statistique, le premier travail sera de creer un 
echantillon de developpement. Poür fixer les idees, supposons que nous 
ayons rassemble les donnees de 12 z du 1er novembre au 28 fevrier pour 
les annees 1971 - 1980. Cela fait 1200 vecteurs observations ä 15 compo­
santes chacun. 
Deuxieme pas: les donnees sont centrees et normees. 
L'on calcule la moyenne et Tecart type (appele aussi deviatibn Stan­
dard) pour chacun des 15 parametres: pression, temperature du thermome-
tre sec, vitesse du vent, ete, et Ton centre et norme chaque mesure 
avec la moyenne et Tecart type de la classe a laquelle eile appar-
tient. 
Troisieme pas: calcul de la matrice des vecteurs propres. 
Apres avoir calcule toutes les variances et covariances pour former la 
matrice de dispersion (une matrice carree symetrique de 15 x 15), l'on 
en determine les 15 valeurs propres et, pour chacune de ces valeurs pro­
pres, un vecteur propre de norme 1. Ces 15 vecteurs propres formeront 
les vecteurs colonnes de la matrice des vecteurs propres. 
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Quatrieme pas: transformation en composantes principales. 
Chacun des 1200 vecteurs observations est multiplie par la transposee de 
la matrice des vecteurs propres pour etre exprime en composantes princi­
pales. Puis on les tronque en fonction du taux de variance total que 
l'on veut retenir. Supposons que l'on ne garde que les 4 premieres com­
posantes. Notre ensemble de 1200 vecteurs a 15 composantes est ainsi 
reduit ä un ensemble de 1200 vecteurs a 4 composantes. 
Cinquieme pas: determination de la fonction statistique. 
Ces 4 composantes principales sont maintenant les 4 predicteurs que Ton 
utilisera pour determiner la relation avec la nebulosite. Pour Teta­
blissement de cette relation, Ton utilisera une procedure habituelle 
teile que la regression multiple ou Tanalyse discriminante. Supposons 
maintenant que, au cours de Tete 1980, Tobservation de la nebulosite 
ait cesse d'etre disponible (par exemple par suite du retrait de Tob-
servateur). Sa determination pourra neanmoins se faire tous les jours de 
la fagon suivante: [.'Observation de 12 z - un vecteur de 15 composantes 
- est centree et normee en utilisant les moyennes et les deviations 
Standards de Techantillon de developpment. Ce vecteur est alors multi­
plie par la transposee de la matrice des vecteurs propres de Techantil­
lon de developpement et le vecteur resultant est tronque (Ton ne garde 
que ses 4 premieres composantes). Ces 4 predicteurs sont alors inseres 
dans la relation statistique choisie et la nebulosite est determinee. 
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