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Résumé

Pour la réalisation du projet DIAGNO 2, qui consiste 3 déterminer par

des méthodes statistiques la précipitation instantanée (en pratique
pendant un intervalle de temps court) aux stations du réseau d'observation
automatique ANETZ, nous disposens d'une quantité de prédicteurs telle que:
‘nous devons les comprimer en perdant le minimum d'information. Nous

avons choisi, pour effectuer cette compression, 1'analyse en composantes
principales, méthode que nous avons-tenté de presenter dans cette note
de fagon. s1mp1e, compacte ‘et bien structurée en n'oubliant pas les cas
'part1cu}1ers

Zusammenfassung

Fiir die Durchfiihrung desProjektes DIAGNO 2, welches aufgrund statistischer
Methoden die momentanen Niederschldge (prakt1sch ‘wdhrend eines kurzen
Zeitintervalls) an dem Stationen des automatischen Beobachtungsnetzes ANETZ
bestimmen soll, verfiigen wir iiber eine so grosse Menge ven Priadiktoren,

dass sie mit einem minimalen Verlust an Information verdichtet werden:

muss. Um diese Bed1ngung zu- erfu]]en,wurde die Hauptkomponentenana]yse Lo
gewdhlt. Man hat in dieser Arbeit versucht diese Methode in einer einfachen,
'kompakten und gut struktur1erten we1se darzuste]]en, ohne die Sonderfdlle

zu vergessen.




Riassunto

Per il progetto DIAGNO 2, i1 cui scopo é 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 quantitad di predittori. Per la realizzazione

del programma & perd necessario comprimere i1 numero dei predittori con

Ta minima perdita possibile di informazioni. A questo scopo & stata scelta
1'analisi delle componenti principali. Nel presente scritto si @ cercato
di illustrarne i1 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 automatic observation network
ANETZ, we have at our disposal so large a number of predictors that we
have to compress them with a minimum loss of information. We have chosen

to this end the principal component analysis. In this note, 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 1

" Introduction

A. L'augmentation permanente du volume des données

La transformation technologique que subit 1a météorologie depuis envi-
ron deux décades et qui est causée principalement par la révolution
électronique et 1'utilisation des satellites a déja eu pour conséquence
un accroissement de plusieurs ordres de grandeur du volume des données
regues dans les centres météorologiques. Ce n'est pas seulement le volu-
me de 1'information observée qui a augmenté (surtout a cause des sta-
tions automatiques et des satellites), mais aussi 1'information en pré-
vision fournie par les modéles de simulation numérique.

B. La necessité de réduire le volume des données

I1 n'est dés lors pas étonnant que 1'on assiste a un regain d'intérét
des milieux météorologiques pour les méthodes mathématiques susceptibles
de réduire cette énorme masse de données. Cependant une réduction du vo-
lume des données doit étre faite a bon escient, c'est-a-dire avec une
perte minimum de 1'information qu'elles contiennent. 11 s'agit de con-
server les traits ou modes principaux et de n'éliminer que le bruit.

I1 y a en météorologie deux domaines d'application pour les méthodes
de réduction ou de compression des données.

Compression des données a archiver

Afin de conserver aux banques de données une taille raisonnable, i1l

est nécessaire de réduire le nombre des données. Cette réduction est
d'autant plus justifiée que les données sont anciennes, car, dans ce
cas, 1'on peut se dispenser de conserver des données fortement corré-
lées a d'autres déja archivées et 1'on peut &liminer le bruit qui n'est
plus d'une quelconque utiliteé.

Réduction du nombre des prédicteurs

Pour la détermination par des méthodes statistiques d'une grandeur mé-
téorologique en prévision, 1'on dispose aujourd'hui d'un nombre tel de
prédicteurs possibles qu'il est absolument nécessaire de les comprimer
pour n'en retenir qu'un petit nombre.



C. Raisons de 1'é@tude de l1a transformation en composantes principales

Pour l1a réalisation du projet DIAGNO 2, nous devons trouver une métho-
de pour comprimer de 1'information. Le projet DIAGNO 2 consiste & pré-
voir par des méthodes statistiques la précipitation instantanée - en
pratique pendant un intervalle de temps court - aux stations du réseau
automatique suisse (Réseau "ANETZ") en s'appuyant sur les nombreux
champs que les modéles de prévision numérique nous livrent. Comme chacun
des paramétres en chacun des points de grilles de ces modéles peut étre
un prédicteur, 1'on en aurait un nombre énorme si on les prenait tous.
I1 faut donc restreindre trés fortement leur nombre tout en gardant le
maximum de 1'information qu'ils contiennent.

De toutes les méthodes pouvant &tre utilisées pour comprimer de 1'in-
formation, la transformation en composantes principales est la plus uni-
versellement employée car elle posséde des propriétés trés puissantes
comme nous allons le voir au prochain chapitre.

D. Raisons pour la rédaction de ce rapport

L'on peut s'étonner de la publication d'un tel rapport, car la trans-
formation en composantes principales est une méthode trés classique que
1'on trouve plus ou moins décrite dans presque tous les ouvrages de sta-
tistique supérieure.

Or, lorsque nous avons étudié cette méthode, nous n'avons pas été en-
thousiasmés par ce que nous avons trouvé dans les livres. D'abord, la
plus grande partie des auteurs recourent pour la démonstration de la mée-
thode aux multiplicateurs de Lagrange. Nous estimons que 1'emploi exclu-
sif de 1'algébre linéaire est plus &1égant car i1 donne & la méthode
plus d'unité. De plus, a part quelques exceptions, les auteurs n'envisa-
gent pas toutes les possibilités, a savoir ce qu'il advient de la métho-
de lorsque, par exemple, les valeurs propres ne sont pas uniques. Sou-
vent la présentation du sujet n'est pas compacte, 1'auteur s'appuyant
sur des résultats démontrés dans les chapitres précédents.

Nous avons donc tenté dans ce rapport de décrire de fagon simple,
~ compacte et bien structurée la méthode de réduction en composantes
principales.



E. Plan de ce rapport

Le chapitre II contient la description sans mathématiques de la métho-
de et de ses propriétés. Les justifications mathématiques sont fournies
au chapitre III. Pour la lecture de ce chapitre, de bonnes connaissances
en algébre linéaire sont requises du lecteur. On notera aussi que les
démonstrations des propriétés I @ V présentent des redondances. Elles ne
sont pas involontaires car nous avons voulu, pour garder une structure
simple, démontrer chaque propriété séparément. Le chapitre IV décrit une
application pratique de la méthode.



Chapitre 11

Principe et propriétés de 1a méthode

A. Le principe

Supposons n observations, chaque observation consistant en p paramé-
tres différents. Par exemple, prenons pendant une année les observations
d'une station automatique @ 12 z. Nous aurons dans ce cas n=365 et p=15
si cette station mesure 15 paramétres différents.

Chacune de ces n observations peut étre représentée par un vecteur
dans un espace vectoriel orthonormé a 15 dimensions ou chaque axe du
référentiel de base correspond d une grandeur météorologique observée
(voir Fig. 1).
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Fig. 1: Représentation des vecteurs observations.



Afin que 1'information apportée par les variables météorologiques ne
soit pas fonction des unités employées, les p classes de n variables au-
ront été au préalable centrées et normées, c'est-a-dire que de chaque
variable 1'on aura soustrait 1a moyenne de sa classe et que cette diffe-
rence aura été divisée par 1'écart type de la classe.

La méthode consiste a chercher la droite passant par 1'origine et sur
laquelle Ta somme des projections au carré des vecteurs observations
centrés et normés sera maximale. Cette droite sera le premier axe d'une
nouvelle base orthonormée. Le deuxiéme axe, qui doit étre perpendicu-
laire au premier, sera celui sur Tequel la somme des projections sera la
plus grande. Ainsi de suite chaque nouvel axe, qui doit étre perpendicu-
laire aux axes déja définis, sera celui sur lequel la somme des projec-
tions au carré des vecteurs observations centrés et normés aura la plus
grande valeur. Les axes de cette nouvelle base s'appellent les axes
principaux.

La détermination du premier axe principal nous oblige & considérer la
matrice dite de variance-covariance appelée aussi matrice de dispersion
des variables. Cette matrice est au coeur de la méthode.

Une fois les axes principaux déterminés, 1'on exprime les vecteurs
observations dans la base que ces axes définissent. Les composantes y
relatives s'appellent les composantes principales.

Nous avons plus haut utilisé le mot "information". Par information,

nous entendons la variance totale de toutes les observations centrées et
normées, ¢'est-d-dire la somme des variances calculées sur chaque axe du
référentiel de base.

B Les propriétés

la variance d'une composante principale est @gale a la valeur pro-
pre associée @ cette composante.

deux composantes principales quelconques ne sont pas corrélées.

la variance totale calculée avec les composantes principales est
égale a celle calculée dans le référentiel de base. Elle est égale i
1a somme des valeurs propres.

le premier axe principal (1'axe sur lequel la somme des projec-
tions au carré des vecteurs observations est maximale) est déterminé



par la direction du vecteur propre associé a la plus grande valeur
propre de la matrice de dispersion.

- similairement, la direction du deuxiéme axe principal (1'axe per-
pendiculaire au premier et sur lequel la somme des projections au
carré des vecteurs observations est maximale) est donnée par la di-
rection du vecteur propre correspondant @ la deuxiéme valeur propre.
La relation d'ordre impliquée par le mot "deuxiéme" est donnée par
1'arrangement des valeurs propres en ordre décroissant. Plus géné-
ralement, 1a direction du j ™€ axe principal (1'axe perpendi-
culaire aux j-1 premiers axes et sur lequel la somme des projections
au carré des vecteurs observations est maxiwale) est donnée par la
direction du vecteur propre associé a la jieme’valeur propre de
la matrice de dispersion. '

Comme indiqué dans 1'introduction, le but de la méthode est de pouvoir
fortement réduire le nombre n p des données de base (dans notre cas 365
15 = 5475 données) en perdant le minimum d'information. Vu que la va-
riance totale est égale a la somme des valeurs propres et que la varian-
ce d'une composante principale est égale & la valeur propre correspon-
dante, 1'on peut fixer le taux de variance total que 1'on veut retenir
(par exemple 90%) et calculer le nombre de valeurs propres (en commen-
gant par la premiére et en respectant 1'ordre décroissant) pour lequel
le taux choisi est satisfait. Supposons que, dans notre cas, le 90% de
la variance totale soit obtenu par les trois premiéres 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 réduction de la masse
des donriées de 80%.



Chapitre III

Dérivation mathématique de la méthode

A. Exposition du principe

Soient X, , ':"':2;---;-“ n observations.

Chaque observation comprend p variables:
X = (X, Xa, .. .,‘;c;P)

Les n valeurs correspondant @ chaque variable sont centrées et normées:

Xj=20"X Vi i=v..n j=L.p

O'(\b &—Ja-—;-,—ixq e/f (Y(:c,) {LW qu-DC:) }/2
Nous avons:
%-0 et O0(x)-1 YV, j-12,..p

Preuve:

=X _ _ X
07(>¢;) v ()

0(x;) = {_ﬁ_ i(x R

fal

-_— - N S N XC;
- n(Yl(xs) },;;x“ n G'J(ij)
X Xi - o0
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]
Considérons W la somme des projections au carré des vecteurs Xc sur la
droite définie par Y (voir Fig. 2).
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Fig. 2: x;, X5, «ev's Xy le référentiel de base

X:s Xo, .o+ , X les vecteurs observations
~l? e ~N .



Ecrivons

On remarque que

Qe = Ay
I1 vient 9
\% = iU{uY‘agg
3

que nous préférons écrire

‘52 -.-iu,( C‘zz—“r.)
"‘53 i_ i_ueam u%

Ces deux dern1eres expressions peuvent &tre représentées sous forme

|
=1

ou

matr1c1e11e

Si 1'on pose A =(a“), une (p,p) - matrice

nous avons respectivement.

62 HT Kﬁ H)

ou

35 = (@AY
ce que nous écrirons
< - vAy ()

&J est, suivant le contexte, soit un vecteur, soit une (p,1) -
matrice. A est la matrice de dispersion (appelée aussi matrice des
variances-covariances).
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On voit que la matrice A a pour diagonale les variances (de fagon stric-
te les variances multipliées par n) des différentes variables et hors de
la diagonale les covariances de toutes les variables prises deux & deux
(et multipliées par n). Comme les variables sont centrées et normées,
les termes de la diagonale ont tous la valeur n. '

On remarque aussi que la matrice est symétrique (?leg ==Cl&é> . Elle
est méme définie positive si les vecteurs observations ne se trouvent
pas tous dans un sous-espace orthogonal & &}.

Supposons la matrice A définie positive

Nous avons dans ce cas:

dAy = 8§ >o Yy

Considérons la relation

Ay = BY g

] |
Par definition, ‘f; est une valeur propre de A et g} un vecteur propre
associé 3 cette valeur propre.
Multiplions la relation (3) & gauche par U

J(By) = v(BY

%
y’TH € = 3 Rappelons que \U\ =1

~

On retrouve la relation (2).

A 2 2 2 o
Sofent ’51,. | \Si 83, e ’BP’ les p valeurs propres de la matri-
ce A. Comme l1a matrice A est supposée définie positive (ce qui est tou-
jours le cas lorsque la dimension de 1'espace des vecteurs observations
est égale @ p), toutes ses valeurs propres sont positives.
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Supposons toutes les valeurs propres de la matrice A de multiplicité 1

Dans ce cas, les valeurs propres peuvent étre strictement ordonnées
de fagon décroissante

e _S e '3
et la détermination du vecteur propre associé d chacune d'elle
. N . 1 \f‘ :
ui/%l/"'/%)/"'yr ou \}JJ\: J/J"l/""/P

est univoque (car pour une matrice symétrique, la dimension de 1'espace
des vecteurs propres associés d une valeur propre est égale a la multi-
plicité de cette valeur propre).

Nous savons aussi que tous les L;j sont orthogonaux entre eux (pro-
priété des matrices symétriques).

) ;\75%
1 j-k

Les vecteurs HJ forment une base orthonormée.

Détermination des composantes des vecteurs observations dans cette

nouvelle base

Ces composantes sont, par définition, les composantes principales. La

théorie de 1'algébre linéaire nous dit que la matrice A est diagonalisa-

ble (c'est-a-dire qu'elle est semblable & une matrice diagonale) et que

1'on a les deux propriétés suivantes:

- Soit D 1a (p,p)-matrice diagonale. Les éléments de sa diagonale sont
les valeurs propres de A.

D=D(5§,...,5§j...,g;)
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- Soit K 1a (p,p)- matrice auxiliaire. Ses vecteurs colonnes sont les vec-
teurs propres de la matrice A.

K= Cualeal |yl

Nous avons:
K'AK =D A

par définition des matrices semblables.

[u)

Appliquons la matrice K aux vecteurs’ observations centrés et normés
exprimés dans le référentiel de base. Nous avons aue les vecteurs défi-
nis par
. | . .
. X, = KX v=1,....N
ont les mémes composantes, lorsqu'on les exprime dans le référentiel des

vecteurs propres, que les vecteurs observations centrés et normés expri-
més dans le référentiel de base.

Xy = X Vi,J' L=t J=1,...,p

Mais nous ne voulons pas déplacer les vecteurs observations. Nous vou-
lons seulement les exprimer dans le référentiel des vecteurs propres,

c'est-d-dire les exprimer avec leurs composantes principales. I1 s'en

suit:

-1 .
ll. - K 5‘ L = \ Otolh
Comme la matrice K est une matrice orthogonale, 1'on peut Gcrire:

A = KT}S" (=1,...N (5)

/

La matrice K est orthogonale car ses vecteurs colonnes sont orthogonaux
entre eux et leur norme est égale a 1.
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B. Démonstration des propriétés

I. Montrons que la variance (de fagon stricte la variance multipliée
par n) d'une composante principale est &gale a la valeur propre

associée @ cette composante

La variance de la composante principale k est égale &

VV? = %i(Xrbg _7992

(=l

Montrons que la moyenne d'une composante principale est égale a zéro:

n | & oy . n .
’»«'T%qu = F%QJJ %) = 7Y LZ;,?v<

&)

ce qui permet d'écrire

2 n
M= 5> X

Nous avons vu a la relation (5) que
Xe =K'
ce qui donne
Xg = Yj=Xi

En remplagant

thf S (g@e?&)(k’?a?v(t) o

=\
En suivant la méme procédure que celle qui a conduit 3 la relation (2),
1'on peut écrire:

Wi = uRAug

oli A est la méme matrice que dans la relation (2) et ol Upest un
vecteur propre. B
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I1 s'en suit que

2 2
n\4 Y, (‘3& Hk)

- B ww)
1

II. Montrons que les composantes principales ne sont pas corrélées

Soient )(,L.-g‘ et X/ , L=12,...,n
Montrons que COﬁ)'(X;’E/ X"!) = O B¢ g#f

Nous avons:

cov(X.fg y 'Xa'é’) = L i Xk Xt

En vertu de la relation (5):

cov (X, 76;!) = = i(k‘wl‘t)(w'?&)

t=]
En suivant la méme procédure que celle qui a conduit d la relation (2),
nous obtenons:

~

cov(Xik, 'X,;e) = %(;& Au ,)

ol A est la méme matrice que dans la relation (2) et ol Uget Uy sont
deux vecteurs propres.

Nous pouvons dés lors écrire

cov (R, X.'I)

+14a(5, 40}

.—.%\32(919& = 0o a byt
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III. Montrons que la variance totale des composantes principales est
égale @ celle calculée dans le référentiel de base

Variance totale des composantes principales:

AT YN

Js\ =1

Nous avons que (en vertu de Ta Propriété I)

| < ~2 "=t
'71‘;%%;7L€f = -FT‘T;SS

s =
J:l h.P jal J
Vériance totale des observations centrées et normées:

2 2
W = > X

IR SIS
h'FD J" (=l

11 vient

Nous voulons montrer que

2
)ﬁg

: j:l vzl

\ s V
P& T WP

Comme les variables )(éi sont centrées et normées, nous savons que

ZX.J =

= ie!

Nous avons, d'aprés la relation (4), que les matrices A et D sont sem-
blables. Leurs traces sont donc égales. ’

L5 - 23

I1 s'en suit:
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IV. Montrons que le maximum possible de variance se trouve sur le
vecteur propre correspondant & la plus grande valeur propre

On peut formuler cela différemment:

Montrons gque la plus grande valeur propre de A est la plus grande
valeur possible pour ’g" (cf. relation (1)).

Supposons ‘32 maximum sur g* avec Ig*l =1
dec C 4 u* = iC'U' avec ct -4
(WIERRY A o ° = = LR ‘ 1=
J“ :):l

Nous avons & nouveau en vertu de la relation (2):
2 \T .
s = (yN)'Ay*
s ~

En remplagant:

5" =( ?;CJHJ)TH(?;CLU;)
5 = ( fé‘cj HDH(Z_‘CM)

Considérons
H(?;cjyj) = ;Cj(ﬂws) = j};cs(‘si,‘—.‘s)
I1 vient

8 - (gcsgj)(zwﬁzye)
Seist

J‘z'\

I

Supposons au moins deux Cj .non &gaux d zéro.
Dans ce cas nous pouvons écrire:
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5 < B, ?:CJ

4

Or ’59' doit au moins &tre egal d la plus grande valeur propre.
11 faut donc supposer qu'un seul Cj n'est pas égal a zéro.
Sa valeur doit étre 1.

$1-¢j=1, nous avons:
5 =5
2 - - -
'5 doit etre egal a une valeur propre.

2 e
B est maximum sur Uq .
~

V. Montrons que de tous les vecteurs perpendiculaires aux k premiers

axes p.rj'}ncipaux, c'est sur Te ‘(kﬂ)’iéme axe principal que 1'on a
la plus grande variance .(lk =1,2,000,p=1).

Supposons la (k+l )ieme variance g: maximale sur g* .
u¥® _ S eau- ; \ C
u* = ic.'yl ctvec iCJ. =4

Comme g“‘ est perpendiculaire aux k premiers axes principaux, nous
avons:

C4‘=C’v9_=...-sC& = O

IT s'en suit:
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En vertu de la relation (1), nous pouvons écrire:
(u*)"Ryu*
En remplagant:

.= @RS, ciwi)

Nous savons que les gj sont des vecteurs propres.

‘-3, = (¢*) i_ ¢ 5

Js f+t

- T
De meme pour ( Ag.‘)

By= (Sl )( ;3_5;@

J= el
Nous obtenons:

.‘5:’ =32+JJ 5

Supposons au moins 2 cj différents de zéro. I1 vient:

. 2 : ) s n} - ey - . ~ ¢ . . .
Or ‘5‘ doit au liIO'l ns etre'eg_al a ‘3&“ . I1 faut donc supposer qu'un
seul cj est di fférent de zéro.

oy P 1 i w®
On vp-1t donc qu'au maximum 5. peut avoir 31,,,.;”“" valeur.
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C. Cas particuliers

a). Supposons la matrice de dispersion définie semi-positive

La matrice A est définie semi-positive lorsqu'il existe au moins un

tel qu'il est défini dans la relation (1), perpendiculaire & tous les
vecteurs observations ou, formulé plus généralement, lorsque les vec-
teurs observations forment un sous-espace de dimension inférieure @ p.
De par sa définition,lgftne peut pas étre négatif mais peut €tre nul
lorsque la condition décrite ci-dessus est remplie.

De par la théorie de 1'algébre linéaire, nous savons que les valeurs
propres d'une matrice définie semi-positive sont positives ou nulles. Le
fait que, si elle est définie semi-positive, la matrice A n'est plus de
rang maximum ne joue dans ce probléme pas de rdle: elle reste diagonali-
sable.

Supposons toutes les valeurs propres de multiplicité 1

Comme dans ce cas les valeurs propres peuvent &tre strictement ordonnées
de fagon décroissante, seu1!5: sera &gal 4 zéro car toute matrice défi-
nie semi-positive posséde au moins une valeur propre nulle.

Si la matrice de dispersion est définie semi-positive mais que toutes
les valeurs propres restent de multiplicité égale a un, la théorie que

- nous avons développée précédemment ne subit aucun changement. En parti-

culier, les cing propriétés de la transformation en composantes princi-
pales que nous avons démontrées restent valables.. Si les valeurs propres
iéme ‘

sont ordonnées en ordre décroissant, la p composante principale

de chaque observation est nulle.

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

La matrice de dispersion est définie positive ou semi-positive

Supposons que nous ayons comme valeurs propres de la matrice de dis-
persion

B> B> > Bt She = =By SB ye
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De par la théorie de 1'algébre linéaire, nous pouvons comme précédemment
trouver p vecteurs propres y définissant une base orthonormée, mais
nous n'avons plus de relation bijective avec les valeurs propres. En
d'autres termes, pour la suite des vecteurs propres donnée plus haut, il
existe t! matrices K (voir relation (4)) se différenciant par 1'ordre
des vecteurs colonnes.

Si, pour une transformation en composantes principales, 1'on utilise
toujours la méme matrice K et 1'on "oublie" les {t!-1) autres, les pro-
priétés I @ V démontrées précédemment restent valables.
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Chapitre IV

Une application pratique de la méthode

Concernant 1'application de 1'analyse en composantes principales pour le
projet DIAGNO 2 décrit au Point C de 1'Introduction, le lecteur est

prié de se référer au travail de Monsieur Jacques AMBUHL intitulé "In-
terprétation statistique des prévisions numériques" et publié dans 1la
méme série que la présente note. Le travail de M. AMBUHL décrit la stra-
tégie statistique de tout le projet DIAGNO 2.

Nous allons dans ce chapitre nous borner 3 présenter un petit exemple
pratique d'une utilisation possible de 1'analyse en composantes princi-
pales. ‘

Reprenons 1'exemple donné au début du Chapitre II: une station automa-
tique mesure 15 pgramétres différents chaque jour & 12 z. Nous aimerions
en déduire un 167%™ paramétre que 1'on connait par un autre moyen.

Par exemple la nébulosité observée. La marche @ suivre peut se décompo-
ser en cinq pas principaux.

Premier pas: création de 1'échantillon de développement.

Comme toujours en statistique, le premier travail sera de créer un
échantillon de développement. Pour fixer les idées, supposons que nous
ayons rassemblé les données de 12 z du ler novembre au 28 février pour
les années 1971 - 1980. Cela fait 1200 vecteurs observations a 15 compo-
santes chacun.

Deuxiéme pas: les données sont centrées et normées.
-L'on calcule 1a moyenne et 1'écart type (appelé aussi déviation stan-
dard) pour chacun des 15 paramétres: pression, température du thermomé-

tre sec, vitesse du vent, etc, et 1'on centre et norme chaque mesure
avec la moyenne et 1'écart type de la classe a laquelle elle appar-
tient.

Troisiéme pas: calcul de 1a matrice des vecteurs propres.

Aprés avoir calculé toutes les variances et covariances pour former la
matrice de dispersion (une matrice carrée symétrique de 15 x 15), 1'on
en détermine 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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Quatriéme pas: transformation en composantes principales.

Chacun des 1200 vecteurs observations est multiplié par la transposée de
la matrice des vecteurs propres pour étre exprimé en composantes princi-
pales. Puis on les tronque en fonction du taux de variance total que

1'on veut retenir. Supposons que 1'on ne garde que les 4 premiéres com-
posantes. Notre ensemble de 1200 vecteurs a 15 composantes est ainsi
réduit a un ensemble de 1200 vecteurs a 4 composantes.

Cinquiéme pas: détermination de la fonction statistique.

Ces 4 composantes principales sont maintenant les 4 prédicteurs que 1'on
utilisera pour déterminer la relation avec la nébulosité. Pour 1'éta-
blissement de cette relation, 1'on utilisera une procédure habituelle
telle que 1a régression multiple ou 1'analyse discriminante. Supposons
maintenant que, au cours de 1'&té 1980, 1'observation de la nébulosité
ait cessé d'étre disponible (par exemple par suite du retrait de 1'ob-
servateur). Sa détermination pourra néanmoins se faire tous les jours de
la fagon suivante: L'observation de 12 z - un vecteur de 15 composantes

- est centrée et normée en utilisant les moyennes et les déviations
standards de 1'échantillon de développment. Ce vecteur est alors multi-
plié par la transposée de la matrice des vecteurs propres de 1'échantil-
lon de développement et le vecteur résultant est tronqué (1'on ne garde
-que ses 4 premiéres composantes). Ces 4 prédicteurs sont alors insérés
dans la relation statistique choisie et la nébulosité est déterminée.
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