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1. INTRODUCTION

Pour les statisticiens, le mot er&ge signe le plus souvent une erédge par sonda-
ge (engétes @mographiques, sociéeonomiques, socio-politiquespidemiologiques,
enqetes audiratriques ou de marketing). L'engte est un recueil d'une certaine am-
pleur, destiga mesurer et/ou explorer unghonene. |l est consieré aujourd’hui com-
me indispensable dtudier la cobrence et la validé de I'information produite par cet
instrument d’observation complexe dilidata mettre en oeuvre. Cetédude s’appuie
notamment sur les techniques actuelle de traitement de®dsmi’engétes. Ces tech-
nigues ontete profonégment modies par I'analyse des doses qui intervient, dans
une phase @iminaire, pour apgcier la qualié de I'information, syntétiser cette in-
formation, et orienter la suite des traitements.

La demarcheData Mining reprend cette approche globale des grands fichiers, dans
le contexte de la diffusion et de la banalisation de la puissale calcul (cf. Hand,
1998). Apes Fayyackt al (1996) on peut éfinir le Data Mining comme la recherche
de patterns(de traits structuraux) dans de vastes ensembles deedsnnes patterns
devantétre«valides, nouveaux, potentiellement utiles, et, si possitbmpéehensibles

ou explicables. Les fichiers peuveritre tes grands (des millions d’enregistrements),
non structués et non re@sentatifs. L'objectif ultime est alors d’extraire des dees

des informations nouvelles de la facon la plus automatmpssible.

L'analyse des dores textuelles permeté&tendre ce programme aux informations non
nunériques (eponses libres, textes). Sous le nonirdet Miningelle permet de traiter
dans la néeme optique que le Data Mining des corpus de lettresediamations, de
questions ouvertes dans les e@tps de satisfaction ou de marketing, des documents
Web et internet.

2. LES CONTROLES DE BASE DE 'ENQU ETE

Chaque phase de laalisation de I'engite donne lieu au relévdevariables de con-
tréles qui vont participer activement au traitement de l'infotioa eta I'évaluation de
la quali# de I'information.

2.1. La conception du questionnaire

Le questionnaire est indissociable du contenu de I'éteat des disciplines concées.

Il serait vain de chercher deggles communes des questionnaires concernant une en-
guéte nutritionnelle dans un pays eavéloppement, une engie de satisfaction via-

vis de produits financiers, une erija d’audience deélévision. Au plus peut-on faire
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des recommandationgggrales concernant: la clért’expression et de psentation, la
lisibilit &, la facilit de manipulation et d’encodage. Pour les étgsi d’opinions, une
série de travaux a patsur les influences des libedl de questions, de I'ordre des ques-
tions, de la nature des questions (féam ou ouvertes) de la longueur des questionnaires
sur les ésultats (cf. Schuman et Presser, 1981).

Les premiers condles font I'objet d’'uneétude qualitative sur I'accueil et la congépr
hension du questionnnaire par les personnes inteesd)’autre condiles portent sur
la formation des endateurs.

Les variables de coriifes attachesa chaque entrevue peuvent concerner I'ordre des
questions (cas de permutationgatbires de titres dans les eitgs d’audience), les
questions ouvertes pourquai,la suite des questions fe@es dont l'interpretation est
susceptible dtre variable (cf. section 5).

2.2. Les modes de questionnement

Actuellement, il existe cinqg modes principaux ggassation d’'un questionnaire ou de
releve d'informations de base:

e Le mode externe ou observateur.

e Le mode face face (direct, ou sysimes ditsCAPI» —computer assisted personal
interview—).

e Le mode &lephonique (sysimes ditsCATI» —computer assisted telephone inter-
view—).

e Le mode postal (auto-adminiéi:
e Le mode &élématique (panel audigtriques, par exemple).

Les modes informatés (CATI et CAPI) permettent de relever automatiquement un
grand nombre de variables de c@s, comme, par exemple, le chrorginage étai-
Ilé de I'entrevue, la d@e totale de I'entrevue, I'heure de I'entrevue).

2.3. Le plan de sondage et son ékution

Cette phase donne lieau des confiles par inspecteurs, par contre-visites ou contre-
appels. Puis, s'il y a lieu, par une analyse de la distrilbuties poids de redres-
sement.
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2.4. Terrain et recueil

La phase 2.4 donne lieta des confiles par inspecteurs, par contre-visites ou contre-
appels, et par des questions de coleis portant sur les car&cistiques et apgcia-
tions des encgteurs (niveau de coépation, atmospire de I'entrevue). Ces questions
peuvent comporter les caradstiques de I'enceteur (pour tester le niveaaventuel
d’interaction socialg, le lieu de l'interview, la pgsence d’autres personnes. Des ques-
tions ouvertes sur I'apgciation de l'interveiw peuvergtre pogesa lI'enqlete eta
I'enquéteur.

3. LA VISUALISATION DE DONN EES D’ENQUETES

Il est toujours possible de calculer des distances enti@less (individus) et entre les
colonnes (variables) d’un tableau rectangulaire de valeunériques, mais il n’est pas
possible de visualiser ces distances de faconédiate: il est Bcessaire de prédera
des transformations et des approximations pour en obtagriou plusieurs repsenta-
tions planes.

3.1. Méthodes factorielles

C’est une desiches évoluesa I'analyse factorielle au sens large déwpr une educ-
tion de certaines repsentationsmultidimensionnelles. On recherche donc des sous-
espaces de faibles dimensions (une, deux ou trois par eggmqulajustent au mieux le
nuage de points-individus et celui des points-variablesadona ce que les proxinéis
mesugées dans ces sous-espaceetefit autant que possible les proxigsiteelles. On
obtient ainsi un espace de répentation, I'espace factoriel.

Mais la geonétrie des nuages de points et les calculs de pro&smt de distances qui
en cecoulent diferent selon la nature des lignes et des colonnes du tablafugan

Les colonnes peuveiétre des variables continues ou des variables nominaleg®u d
caggories dans le cas des tables de contingences. Les ligmespéetre des individus
ou des catgories.

La nature des informations, leur codage, leacsficites du domaine d’application vont
introduire des variantes au sein desthodes factorielles.

On rappelle bévement ici trois techniques fondamentales:

e L’'analyse en composantes principales (AGPptelling, 1933) s’applique aux ta-
bleaux de typexvariables-individus, dont les colonnes sont des variabdegaleurs
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numériques continues (exemples: ebtps de consommation, erias de budget-
temps) et dont les lignes sont des individus, des obsengtibes objets, etc. Les
proximités entre variables s’intefgient en termes de céfation; les proximis en-

tre individus s'interpgtent en termes de similitudes des valeurs olé&svElle peut
donner lieua de nombreuses variantes en s’appliquant par exempietableau de
rangs (diagonalisation de la matrice de étation des rangs de Spearman), ou encore
apres I'élimination de I'effet de certaines variables (analysesles ou partielles).

e L'analyse des correspondances (A@enzcri, 1973) s'applique aux tableaux de
contingences (croisement de deux variables nominalesm)alyse fournit des repr
sentations des associations entre lignes et colonnes delteaux, fonées sur une
distance entre profils (qui sont des vecteurs @gudences conditionnellesgsigree
sous le nom de distance @hi-deux

e L’'analyse des correspondances multiples (A@stune extension du domaine d’'ap-
plication de I'analyse des correspondances, avec cepedédaiproédures de calcul
et des egles d'interpetation sgcifiques. Son champ d’application est cobsable.
Elle est particukrement adage a la description de grands tableaux de variables
nominales dont les fichiers d’engfies sociceconomiques ou adicales constituent
des exemples privéigiés. Les lignes de ces tableaux sont énégal des individus ou
observations (il peut en exister plusieurs milliers); lelones sont des modalit de
variables nominales, le plus souvent des moéslite eponses: des questions (cf.
Lebart, 1975; Lebaret al, 1995; Saporta, 1990).

3.2. Méthodes de classification

Il existe plusieurs familles d’algorithmes de classifioatiles algorithmes conduisant
directement despartitionscomme les rathodes d’agrgation autour de centres mobi-
les; lesalgorithmes ascendan{su encore agglogratifs) qui proédenta la construc-
tion des classes par agglénations successives des objets daubeux, et qui fournis-
sent une térarchie de partitions des objets. On se limiteraices deux techniques de
classification:

e Les groupements peuvent se faire par recherche directe gaantition, en affectant
lesélémentsa des centres provisoires de classes, puis en recentrariaissss, et en
affectant de facon#rative ce€léments. Il s’agit des techniqudsgrégation autour
de centres mobileappareréesa la methode desnuées dynamiques ou méthode
«k-means, qui sont particuBrement inktressantes dans le cas des grands tableaux
(Ball et Hall, 1967; Diday, 1971).

e Les groupements peuvent se faire par ag@@tion progressive dédements deux
a deux. C'est le cas de la classification ascendagiithique qui peut fonctionner
avec plusieurs crifres d’'agegation. La technique d’aggation«selon la variance
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ou de Ward est ifressante par la compatibitle sesésultats avec certaines analy-
ses factorielles.

Il est aussi possible d’envisager une sigi¢ de classification bas sur uralgorithme
mixte particulierement adaptau partitionnement d’ensembles de degsmcomprenant
des milliers d’individusa classer. Un des avantages déshndes de classification est de
donner lieua destlements (les classes) souvent plus fadlescrire automatiquement
que les axes factoriels.

Enfin, la pratique montre que l'utilisateur a &t & utiliser de fagon conjointe les
méthodes factorielles et lesathodes de classification (cf. section 4.3 ci-dessous).

4. LE TRAITEMENT GLOBAL DES DONN EES D’ENQUETES

Rappelons la@marche du statisticien lors dépbuillement traditionnel d’une engte

sur ordinateur avec les outils logiciels disponibles (cfaiigg et Lebart, 1993). Ce
dépouillement met en ouvre des techniques sim@pspu\ees, facilesa interpéter:

les tris, les tableaux crdés, c’'esta-dire des calculs de pourcentages d’individus pour
chaque modalé@ d’'une variable nominale (avec ou sans filtréglable) et des calculs
de moyennes de variables nérigues ou quantitatives (qui peuvétie ventiees selon
les caégories d’'une ou de plusieurs variables nominales).

Des nethodes statistiques pléaboges viennent parfois congikr ces premiergsul-
tats: egressions, analyses de la variance ou de la covariancelesddg-lireaires.

Les techniques d'analyse des déss (analyses descriptives multidimensionnelles) pr
senées en section 2 modifient profdsdent les prengires phases du traitement des
donrées d’enqate. Elles vont en fait bouleverser I'enthament desiiches, et éfinir
une nethodologie nouvelle.

4.1. Lesétapes du traitement

Dans le cadre de cetteathodologie, legtapes du traitement des d@ms d’engates
sont, brevement, les suivantes:

1) Descriptionlémentaires (tra-plat, histogrammes, calculs de statistigéésnen-
taires, moyennescarts-types, valeurs ektnes, quantiles). Reto@ventuel aux
donrées de base pour une nouvelle saisie partielle ou pour dextions.

2) Epreuves de cdrence globalgEpreuves d’hypotbses larges (par hypatbes lar-
ges, on entend: hypatkes grérales permises par les nouveaux outils de descrip-
tion). Structuration des doies, typologies,&ection de tableaux crds.
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3) Epreuves d’hypotbses classiques (tests statistiques usuedgession, discrimina-
tion, analyses de la variance, niébels log-lireaires...).

4) Conclusions: Critique de I'information de base: lacudass le choix des variables,
dé<quilibre de [echantillon ou du champ d’observation, biais ou erreurgixte
mockles,énon@s des &sultats, rejets d’hypodises, suggestions de nouvelles hy-
potheses.

La phase 2 est encore souvent absente des logiciels classlqurs de cette phase, la
cohérence globale du recueil de d@as peut en efféitreéprouee de fagon sysmati-
que, des panoramas globaux peu\éra dresss, permettant de critiquer I'information,
mais aussi d’orienter la suite des traitements, de chasitdbleaux croés les plus
pertinents. Les typologies (classification des individaspeenant en compte simul-
tanement plusieursaponses ou plusieurs car@gstiques de base), les outils de visua-
lisation (plans factoriels) fournissent de nouveauxératix d'analyse.

Ces oprations, intervenant aietlut de la chime de traitement, permettent de piloter la
suite du @pouillement de I'encite. Le choix des mades n’est plus fait de fagon aveu-
gle en fonction des hypo#ilses de base: ces hypésles pourront souveatre critiqlees,
d’autres hypotbses pourrorétre sug@rées.

Notons que lesagles d’interpetation des re@sentations obtenueésl’issue des tech-
niques de &duction pesenées en section 1 n'ont pas la simplcie celles de la sta-
tistique descriptiv&elementaire. Une formation et une @@nce pratique s'@reront
nécessaires.

4.2. Le mockle de baseelements actifs et illustratifs (ou suppémentaires)

Il est trés inkressant de positionner dans les sous-espaces @seagmtion des lignes
ou des colonnes supphentaires du tableau de d@es (Cazes, 1981). On peut ainsi
illustrer les plans factoriels par des informations n’aygas particig a la construction
de ces plans, ce qui va avoir des camsences importantes au niveau de I'intétation
des Esultats.

Lesélements ou variables servantalculer les plans factoriels sont afs#léments
actifs ou variables actives: ils doivent former un enserhbl@mogne pour que les dis-
tances entre individus ou observations s’intetent facilement. Ils sont eregéral rela-
tifs a un nméme tleme de l'engate. Lesélements illustratifs peuvenétre tes
héterogenes.

Cette dichotomie entreariables activest variables illustrativesest du né@me ordre
gue la distinction que I'oetablit entre variables exeges (explicatives) et endeiges
(a expliquer) dans les metks de egression multiple. D’'un point de vu@gnetrique,
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les deux situations sont d’'ailleurgt similaires. Les variables exages engendrent un

sous-espace sur lequel seront pi@gstles variables endeges. Les variables actives
engendrent aussi un sous-espace, que 'orédaire pour le visualiser, et c’est sur cet
espaceé&duit que I'on projette les variables illustratives.

4.3. CompEmentarité de la classification

Dans le cas du traitement statistique des fichiers d'eéfegpen vraie grandeur, |@mhar-
che pécedente fonéle sur des repsentations graphiques a deux graves inenmnts:

1) Les visualisations sont linéiesa deux ou en @rérala tres peu de dimensions, alors
gue le nombre d’axes significatifs peatte plustlewe.

2) Ces visualisations peuvent inclure des centaines deéspetrdonner liea des grap-
hiques chargs ou illisibles. Il faut don@ ce stade faire appel de nouveau aux ca-
pacies de gestion et de calcul de I'ordinateur pour cdatesl aleger et clarifier la
présentation dessultats.

L'utilisation conjointe de la classification automatiquedes analyses factorielles per-
met de rerdédiera ces lacunes. Lorsqu'il y a trop de points sur un graphidumyrit
utile de proédera des regroupements en familles homiogs. Mais les algorithmes
utilisés pour ces regroupements fonctionnent de & fagon, que les points soient
situés dans un espaéedeux owa 30 dimensions. Autrement dit, I'épation de regrou-
pement va pesenter un double i@tet: alegement des sorties graphiques d’une part,
prise en compte de la dimensideetle du nuage de points d’autre part.

Une fois les individus regro@s en classes, il est facile d’obtenir une description auto-
matique de ces classes: on peut en effet, pour les variablesrigues comme pour
les variables nominales, calculer des statistiquésatts entre les valeurs interreefa
classe et les valeurs globales; on pegalement convertir ces statistiques en valeurs-
test et o@rer un tri sur cesaleurs-testOn obtient finalement, pour chaque classe, les
modali&s et les variables les plus caitstiques.

4.4, Zlection raisonree des tableaux croiss et noyaux factuels

Prenons I'exemple d’une en@te nationale repsentativeEtant donie la structure
de la population, les caraaistiques de base (sexe, niveau de vie, statut matrimonial
niveau d'instruction, profession...) ne sont pastipendantes. Il est utile de&ckire le
réseau d'interrelations entre toutes ces cératiques de base, puis de positionner les
autres teémes de I'engéte en tant q@lements illustratifs.

328



Les caradristiques des personnes gépondent sont alors visibles in&aiiatement
dans un cadre qui tient compte des interrelations existere ees caraétistiques. Les
consultations classiques (sans visualisation facterigialable) de tableaux cré@s
sont en effet redondantes lorsque les ca&mstiques qui serveri établir ces tableaux
sont liées entre elles.

Le syseme de projection de variables suaplentaires permet doncé&tonomiser du
temps et ceviter des erreurs d'interptration. Chaque variable illustrative fournit une
information qui ne pourraitre acquise que par la lecture de nombreux tableauxésrois

Les noyaux factuels

On désigne par noyaux factuels des groupes d'individus lestphusognes possibles
vis-a-vis de leurs caragtistiques de base.

On aimerait en effet croiser des caiastiques telles quedge, le sexe, la profession,
le niveau d'instruction, de facaaétudier des groupes d'individus toafait compara-
bles entre eux du point de vue de leur situation objectigaliger, dans la mesure du
possible, leoutes chosesggales par ailleurs Mais de tels croisements conduisent vite
a des milliers de modaés, dont on ne sait que faire lorsqu'etudie uréchantillon lui-
méme de I'ordre de quelques milliers d’individus. De plus, deoisements ne tiennent
pas compte duéseau d’interrelations existant entre ces cératiques: certaines sont
evidentes (il n’y a pas demoins de 30 ansretrai€s), d’autres ont un carace plus
statistique (il y a plus de femmes dans laéggtrie«plus de 60 ans).

Une classification des individusedrits par la batterie active des caéddtiques de
base va permettre de regrouper les individus ayant, daalsdhtillon, le maximum de
caracéristiqgues en commun. En pratique, elle fournira des regrments opratoires

en une vingtaine de classes pouraamantillon de I'ordre de 2 000 individus.

Le tableau croisant une des variables nominales de |&eqavec la partition en noyaux
factuels esume pratiquement tous les tableaux obtenus en croigésmt@ne variable
avec chacune des caradstiques de base. De plus, certaines interactioréceldbles
a partir de ces tableaux binaires peuvétné cetecees.

4.5, Itération de traitements. Articulation description-inférence

La plupart des techniquesvoqilees plus haut, dans le cadre d’'une pen@iappro-
che, peuventtre mises en oeuvre directemenpartir de logiciels standards. Mais
I'exigence de I'utilisateur cfid avec la connaissance progressive qu'il acquiert de son
sujet. Il lui faut croiser des variables de base, regroupes chodaliés d’autres
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variables, diviser en classes certaines variables cagingn somme pparer les dorées
en vue d'analyses plus fines.

Les opérations de recodagéont partie d’'un processuséitatif qui converge vers une
connaissance et une assimilation optimale de l'infornmadie base.

4.6. Estimations de doniges manquantes

La panoplie du statisticien contient des retas, permettang partir de variables quel-
conques, de @voir une variable nugrique (Egression, analyse de la variance et de
la covariance), une variable nominale (analyse discrintemaggression logistique: cf.:
Bardos, 1989; Celeux et Nakache, 1994; Hand, 199&tudier les associations dans
les tables de contingence (n&és d’association, meétes log-lireaires).

La régression et I'analyse discriminante par arbre (Breietaal., 1984), qui argliore
les methodes classiques de segmentation étlisen marketing.

Enfin les Eseaux de neurones &kault et Jutten, 1994; Thiriat al., 1997) consti-
tuent des moeles souples et non-Eaires qui gréralisent la plupart des &hodes
précitees. Leur fonctionnement en tant duate noire la difficulté d'interpitation des
paranetres, les prol@mes de convergence narigue font que ces @thodes ne se subs-
tituent pas totalement auxéthodes statistiques plus classiques.

Une des difficulés majeures de I' articulation description-nétesb tient au fait qu’'on

ne peut de facon valide tester sur des dm®un moéle statistique &couvert sur ces
mémes donaes (Cox, 1977). Il va de soi que le traitement des @esrd’enqates
n'est pas le seul domainaiaces prolmes se rencontrent. Des techniques du type
«échantillon test ou «validation croi€e» pourront aide& contourner ces obstacles (cf.
McLachlan, 1992).

Tous ces mogles permettent dans de nombreux cas d’estimer dedsmanquantes.
Les nethodes de fusions de fichiers (cf. par exemple Aktjal. 1997), permettent
également de préclera des imputations de blocs de variables.

5. VISUALISATION DE DONN EES TEXTUELLES

Les analyses statistiques de textes peuvent interged@ux niveaux dans un contex-
te industriel et commercial: au niveau du traitement deselgetde eclamations, des
cahiers de d@ances ou de suggestion, au niveau de questions ouveresiemen-
quétes postales owelephoniques. Les questions ouvertes les plus simples etuss p
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fréquentes sont d’'une part la questiggourquok pose apes une question feree, et
d’'autre part les questions du typautre, peciser, comme item deé@ponse compgt
mentairea une question ferée. Le traitement propésva produire de fagon automati-
que desnots caractristiqueset desréponses caraétistiquespour diverses cégories
de epondants.

5.1. Questions ouvertes dans les engtes

Il peut doncétre ineéressant, dans un certain nombre de situations d&tagde lais-
ser ouvertes des questions, dont leganses se psenteront sous forme de textes de
longueurs variables. Les outils de calcul et lestimodes statistiques descriptives mul-
tidimensionnelles apportent une aide au traitement de e djinformation,évidem-
ment complexe. Pluségéralement, leText Miningdésigne I'analyse exploratoire de
tres grands recueils de textes. Le cas des questions ouv&rtesaas favorables de text
mining, puisque les textes ont une horaogjté exceptionnelle Gponses une néme
question) et sont accompagmd’informations com@imentaires &s riches (questions
fermées).

Bien que les&ponses libres et legponses aux questions fexas fournissent des infor-
mations de natures défentes, les premies sont plugconomiques que les secondes
en temps d'interview et@erent moins de fatigue. Une simple question ouverte (par
exemple:«Avez-vous deséclamationsa formuler concernant ce produi)?peut rem-
placer de t&s longues listes d’items. Notons que les questions owveotd considrées
comme peu adapes aux prol@mes de ramorisation de comportementQuels sont

les noms des magazines que vous avez lus la semain@@niPour ces questions
qui font I'objet d’enqietes @riodiques, il &t prouse maintes fois que les questions
fermées donnent des taux d’oubli plus faibles (Belson et Dunta62).

5.2. Les traitements statistiques de textes

Il existe deux grandesgsies d’applications des analyses statistiques de tesdks) que
I'on s’'intéresse la forme ou au contenu:

e Les applications des textes litraires (attributions d’auteurs, datation, par exemple)
qui cherchent saisir des caragtistiques de forme et de stydepartir des distribu-
tions statistiques de vocabulaire, d'indices ou de rabasncorea partir de corpus
partiels de mots-outil (articles, conjonction, etc.).. (chr exemple Holmes, 1985,
pour une revue de ces travaux).

e D’autre part les applicationgalies en recherche documentaire (Salton, 1988), en
codification automatique, dans le traitement dgzonses des questions ouvertes,
qui s'interessent principalement au contenu, au sens des textes.
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Cependant, lors du traitement statistique &lgonses des questions ouvertes, ou lors
des analyses d’entretiens, le socio-linguiste e aussi iréresg par la forme, par

les connotations &hicukes par exemple par certains synonymes, certaines toarnure
(cf. par exemple: Achard, 1993). Lestthodes d’analyses déponses libres dans les
engLetes redvent de cette seconde famille d’application (Lebart €1299).

5.3. Les uniis statistiques @coupees dans les textes
Les formes graphiques

L'unité statistique de base est la forme graphique, suite de eegaaion-dlimiteurs
(en ceréral des lettres) entoee par des caramtes @limiteurs (blanc, points, virgu-
les...). Un néme mot pourra souvent donner liayplusieurs formes graphiques, selon
son cas ou son genre dans le texte. Urgana forme graphique peut renvoyeplu-
sieurs mots (en francgais, avions renvaien nom, mais aussi au verbe avoir). Cela n’est
pas toujours un incom@nient grave, car les formes graphiques ne seront paéesait
isolement. Les traitements statistiques concerneront enleffgirofils de fequences
de formes graphiques, c’eatdire les vecteurs dont les composantes sont &egiém-
ces de chacune des formes uébs par un individu ou un groupe d’'individus. Ces pro-
fils contiennent une information egimement riche. Plus gciment, les techniques
mettront erévidence les diffrences entre profils de formes graphiques.

«Mots-outil », parties du discours

Des proges importants onéte reali®s dans le domaine de I'analyse syntaxique auto-
mati€e des textes, comme é@mioigne, par exemple 'aglioration constante des correc-
teurs orthographiques. Des analyseurs syntaxiques gemhde calculer la proportion
de noms, de verbes, d’adjectifs, etc.

Notons que si I'isolement de mots-oultil (encore aggelhots vides ou mots gramma-
ticaux) demande uneedambigisation du texte-cas de la forme pas en francais, par
exemple- il existe aussi des locutions contenant des mots pleinsoides substituts
de mots-outil {le facon que, en @me temps que, sans oublietc.).

Les unités lemmati€es

Un autre type de traitementgdiminaire du texte consiste pro@dera une lemmatisa-
tion. Cette opration, difficilea réaliser de facon emiement automatique, consiste
remplacer les formes par I'eg du dictionnaire correspondant (infinitif pour les ver-
bes, masculin singulier pour les adjectifs, formes Btideesa la place des formes
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elidees, etc.). Elle est parfois coréfile par la suppression de certains mots-outils (arti-
cles, conjonctions, etc., cf. par exemple Reinert, 1986 @& umentation automatique,
cela permet de travailler avec un nombre restreint de métdant les occurrences sont
frequentes. Une lemmatisation coiiel demande une analyse morpho-syntaxique ap-
profondie, et ne peldtre enttrement automatique (cf. Charniak, 1993). En traitement
de questions ouvertes, cetteéogtion n’est pas toujours souhaitable a priori car elle
détruit certaines locutions. En revanche, elle peut intarveomme comm@ment, car
elle fournit un point de vue diffrent de celui fourni par une analyse ertiment auto-
matique sur les formes graphiques du texte. Dans le cagefiemis non directifs peu
nombreux, la lemmatisation permet de travailler avec deissge frequences de mots
plusélewes que ceux@&cessits par I'analyse des formes graphiques.

5.4. Les analyses statistiques; les trois outils de base

Une nunérisation peliminaire (qui est aussi une compression) consistifectera cha-
que nouvelle forme graphique un néro d’ordre qui sera ass@a toutes les occurren-
ces de cette Bme forme. Ces nu@nos seront stods dans un dictionnaire de formes,
ou vocabulaire, propra chaque exploitation. Les trois outils de base sont I'a®aties
correspondances des tableaux lexicaux, &sctions de formes car#&eistiques, les
sélection de @ponses modales.

a) Analyse des correspondances des tableaux lexicaux

Les analyses des correspondances (cf. section 3) peusemtedes tables de con-
tingence croisant leeponses et les formes graphiques, ou des groupespda+
ses (par exemple regroupement selon le niveau d’'instrudiés épondants) et les
formes graphiques. Elles permettent de visualiser lescaggms entre mots (for-
mes) et groupes ou mod&g. Ainsi, une visualisation des proxigstentre mots et
cakégories socioprofessionnelles pourra aider la lecturea@mses de chacune de
ces cakgories.

Avec ce type de repsentation, la @sence de mots-outils est parfaitement justi-
fiee: si ces mots cara@risentélectivement certaines @jories, ils se positionnent
dans leur voisinage, et peuveitre ineressants interpéter; si au contraire leur
répartition est @atoire, ils s’atmeront dans la partie centrale du graphique, sans
en encombrer la lecture.

b) Formes ou segments caradistiques (ou sgcificites)

Il est tentant de compter les repesentations spatiales fournies par I'analyse des
correspondances par quelques partaes d'inspiration plus probabiliste: lestsp-
ficités ou formes caragtistiques. Ce seront les formeanormalement frequen-

tes dans leséponses d’un groupe d'individus (cf. Lafon, 1980). Un testpte
fondé sur la loi hypergonétrique permet degtectionner les mots dont laéfquence
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dans un groupe est notablementétipure (ou inérieure pour les mots anti-carac-
teristiquesh la frequence moyenne dans le corpus.

c) Les #lections des@ponses modales

Pour un groupe d’individus do@net donc pour le regroupement éponses corres-
pondant, les@ponses modales (ou encore phrases d@&uatitjues, ou documents-
type, selon les domaines d’application) sont degsonses originales du corpus de
base, ayant la prof@#€ de caradriser au mieux la classe. On peut, pour chaque
regroupement, calculer la distances du profil lexical dhufividu au profil lexical
moyen du groupement. On peut ensuite classer les distaacesdre croissant, et
donc €lectionner les@ponses les plus regsentatives au sens du profil lexical, qui
correspondront aux plus petites distances. On obtient@iessorte deésung des
réponses de chaque regroupement, toda Eponses originales.

5.5. Stratégie de traitement

On a vu qu'ilétait souvent acessaire de regrouper l&ponses pour pouvoir preder

a des analyses de type statistique. Les profils lexicaux&imags de&ponses ont plus
de regularie et de signification que ceux dé&ponses is@es. Ce regroupement a priori
peutétre eali€ a partir des variables disponibles, retenues en fonctioced®ines
hypotheses. Mais ceci suppose une bonne connaissaéakapte du panoneneétudi,
situation qui n’est engréral pas eali€e dans legtudes dites exploratoires.

Regroupement par noyaux factuels

La technique dite desnoyaux factuels déja évoqiee en section 4 va permettre de
donner de€léements de@ponsea ce probéme.Etant done une liste de descripteurs
ou de variables caramtisant les individus, le probine est de regrouper les individus
en groupes les plus homéges possibles via-vis de ces caragtistiques, sans en pri-
vilégier certaines a priori. La partition obtenue est une sigtepartition moyenne
qui resume les principales combinaisons de situations obdesvdans Echantillon,
et qui permet donc de prédera des regroupements deponses textuelles les moins
arbitraires possibles.

Analyses directes sans regroupement

Une telle analyse produit une typologie déponses, enééral assez grossie, et
produit de fagon duale une typologie de mots ou de formgshigjaes.

Il est donc possible d'illustrer ces typologies par les ctmstiques des individus in-
terroges qui auront le statut de variables sgspéntaires ou illustratives. Ce traitement
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direct deséponses pourra conduiada ealisation d’un post-codage partiellement auto-
mati<.

5.6. Conclusions sur les analyses de textes

Il s’agit avant tout d’une confrontation de questions ote®et de questions fedmas.
L'analyse est essentiellement @ifentielle, comparative, et en cela se distingue de
I'analyse de contenu classique. Elle ne vise en effei gécrire les contrastes entre plu-
sieurs textes, ces textetant les @ponses originales, ou des regroupementgpenses
réali€sa partir des questions fedmas de I'enqgéte.

Pour une question ouverte et pour une partition de la pdpualabn obtient donc, de
facon inégralement automatisable:

e Une visualisation des proxingéis entre formes et @gories, par analyse des corres-
pondances du tableau lexical age, éventuellement comgie par une visualisation
similaire des proximés entre segments et egories.

e Les formes (et/ou segments) ca&ettiques de chaque égforie.
e Les ieponses modales de chaquesgatie.

Ces Esultats, obtenus sans codification ni intervention maauelurnissent des com-
pléments et donnent dé€ments critiques nouveaux pour jugela fois la colgrence
et la pertinence du questionnement, la copmgnsion desiponses, ainsi que le niveau
d’'implication ou de participation deg€pondants. lls participent dorcl’amélioration
de la qualié de I'information, et fournissent dédéments originaux au dossier des
analyses de satisfaction.

6. PROBLEMES DE QUALIT E D'INFORMATION

Les visualisations de variables narngues ou textuelles qui viennengtfe évoqiees
permettent de prendre en compte certair&ficiénces de I'information de base (non-
reponses par exemple), ainsi que des variables dettestieesa la quali€ du recueil
de l'information de base (cf. ASU, 1992).

Conjectures sur les noréponses
Les non-eponses sont des modaktcomme les autres, qui peuvéirte positionges

dans les espaces factoriels desntles, comme dans les espaces de la structure de base.
Le traitement des noréponses qui se e mal aux tests statistiques usuels recoit ici
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une importante contribution, dans la mesuiid’on peutétudier le contexte de ces refus
ou lacunes, soit en termes de cageaistiques desapondants, soé partir des&ponses
effectivesa d’autres tbmes.

Le positionnement des variables techniques

Dans I'espace des carédistiques de base ou dans celui des principagrmts, que
ceux-ci soient @sunés par un plan factoriel ou par une partition, il est possige
placer les modalis de variables nominales diteechniques telles que: nuraro ou

nom de I'engéteur, caraéristiques diverses de I'engteur, heure de I'interview, lieu
et dugée de I'interview, appiciation de I'engéteur ou de I'eng@té sur I'interview, etc.

On obtient ainsi un panorama de la fabrication de l'infolioratpermettant de rappro-
cher globalement les circonstances des interviews et tes#estiques des personnes
interrogges. Cette confrontation permet souvent d’'apjar la validie des donees de
base et de nuancer I'integtation desé&sultats.

Les questions ouvertes

Alors que la question ouverfgourquoi?apes une question ferge permet de éri-
fier la compéhension de la question, des questions de commentaires dibiissue
de l'interview (questions qui peuveatre pogsa 'enqlete, mais aussa I'enqieteur)
permettent de critiquer aussi bien le questionnaire quededitions de sa passation.

Finalement, dans le traitement des dees d’engétes I'approche globale et explora-
toire est urelement important d'undemarche qualé. En effet, étecter des patterns,
c’estévidemment dans une preiné phase étecter des anomalies, des inecdnces,

des points aberrantsitliers), des leterogereités inattendues. Dans le cas des dmm
d’enqgétes, particuBrement en fsence de questions ouvertes, cela peut amener non
seulement une critique de laalisation pratique de I'en@te et du recueil de I'infor-
mation sur le terrain, mais cela peut dans certains casjadlgn’a une remise en cause

de la conception de I'ené@te et de son questionnaire.
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This paper aims at highlighting the contribution of both lexatory mul-

tivariate methods and textual analysis to the assessmatatafquality in
surveys.

The basic idea is that each step in carrying out a survey, fileenconcep-
tion of the questionnaire to the very end of the interviem peovide us
with a series of control variables. These variables couldbmerical (e.g.
duration of each interview), nominal (e.g. circumstandesation of the
interview) or textual (e.g. open ended questions about tment of the
survey).

The methods mentionned above allow for confrontationgtidlidata files

and the control file, leading to an assessment of the obtamfednation.
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1. INTRODUCTION

Survey data processing will involve exploratory multizde data analysis and textual
data analysis, that are closely related to Data Mining anxd Néning.

2. BASIC CONTROLS OF A SURVEY

When carrying out a sample surveys, each step leads to spewmifiols. Besides, it
provides the researcher with a set of control variablesdhate added to the variables
relating to the content of the survey.

3. VISUALIZATION OF SURVEY DATA

The techniques of visualization dealt with in this sectiomthose adapted to the proces-
sing of large data tables. Principal axes methods (Prihcgraponent analysis, simple
and multiple correspondence analysis) are the most comnesimoats.

Among clustering techniques, the k-means method is céytdie most largely used,
thanks to its ability to tackle huge data sets.

4. THE GLOBAL PROCESSING OF SURVEY DATA

The most common phase of the processing requires using thegtaphic variables
to design the frequency distributions and the cross-téibaks. These same demograp-
hic variables can also be used to build a typology of the nedeots. In fact, several
typologies of the respondents can be derived from severalo$éhe so-called active
variables (homogeneous set of variables relating to aqodatti theme of the question-
naire).. Each of these step defines a specific point of viee.bEsic procedure consists
in positionning supplementary variables in the maps cpoeding to each typology.

The complementarity of clustering is stressed, due to thidtion of the visualization
to a small number of dimensions. Moreover, these visuatimatcan include several
hundred points, and give rise to crowded or illegible gra@m to lengthy lists of
coordinates.

Thus itis important to make use of the data management andutational capabilities
of the computer to complete and clarify the presentatiorhefresults. The combined
use of clustering methods and correspondence analysididarttie gaps. When there
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are too many points on a graph it may be useful to group theideddhomogeneous
families. The algorithms used for developing these groupdkythe same way whether
the points are located in a two-dimensional or a ten-dinuaradispace.

In other words, the process has two objectives: to minimiaplgical printouts, on the
one hand, and to work with the real dimensionality of the @pnfition of points, on the
other hand. Once the individuals have been grouped intdeckjst is straightforward
to obtain a description of these clusters: indeed, stegistilated to differences between
internal values for each cluster and overall values for #tmee can be calculated for
numerical variables and categorical variables. Thesisttatcan also be converted into
test-valuesind sorted on these test-values.

Finally, the most characteristic response categories aridhles can be displayed for
each cluster.

All the technical variables collected can be projectedlastilative (or: supplementary)

variables. This helps us to detect possible interactiomwdsn some aspects of the
content of the surveys and some apparently lateral features as the gender of the
surveyor, the day or the time of the interview, the preserficgleer persons during the

interview, the duration of the interview, the opinion of th&veyor about the interview,

etc.

5. VISUALIZING TEXTUAL DATA

Open ended questions in surveys can contribute to the assetsf data quality. Open-
ended questions can be found in the questionnaires of mamgysuperformed in so-
cioeconomy, epidemiology, advertising, business or jgaliimarketing. They become
an essential part of these questionnaires when the scopseeaznch goes beyond a sim-
ple tally, and when a complex and unknown topic is being exgulo

Open ended questions are less costly in terms of intervie®, tand generate less fati-
gue and tension. But a fundamental advantage lies in theitoysrobe the response to
a closed-end questiarilhis is the follow up additional questiotWhy. Explanations
concerning a response already given have to be provided porganeous fashion. A
battery of items might suggest new ideas that would only tharauthenticity of the
explanation given.

The main tools are theorrespondence analysis of lexical tahlsBowing on a series of
mappings the associations between the words used and tleewhéstics of the respon-
dents, thecharacteristic words(list of words or phrases most associated with a specific
category of respondent) and the characteristic respopisgminting the responses most
characteristic of a category.
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6. DATA QUALITY ASSESSMENT

The powerful tools briefly described above allow for a nevelexf assessment of con-
sistency in survey data processing. All sorts of controlaldes, no-response items,
open responses (through characteristics words or resglotesg now be positionned at
a low cost among the variables relating to the content of tinecy.
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