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Cet article tente de montrer les contributions des analysesstatistiques mul-
tidimensionnelles et des analyses textuellesà l’amélioration de la qua-
lit é des ŕesultats d’une enqûete. L’id́ee de base est la suivante: chaque
phase de l’enqûete et de sa ŕealisation sur le terrain peut donner̀a la
mesure ou au relevé de certaines variables de contrôles. Le fichier des
donńees individuelles se voit alors doublé d’un fichier de variables de con-
trôles, pouvant̂etre nuḿeriques (chronometrage de l’entrevue) nominales
(circonstances de l’entrevue, appréciations) ou textuelles (commentaires
libres de l’enqûeteur et de l’enqûet́e). Les ḿethodes pŕecit́ees permettent
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1. INTRODUCTION

Pour les statisticiens, le mot enquête d́esigne le plus souvent une enquête par sonda-
ge (enqûetes d́emographiques, socio-économiques, socio-politiques,épid́emiologiques,
enqûetes audiḿetriques ou de marketing). L’enquête est un recueil d’une certaine am-
pleur, destińeà mesurer et/ou explorer un phénom̀ene. Il est consid́eŕe aujourd’hui com-
me indispensable d’étudier la coh́erence et la validit́e de l’information produite par cet
instrument d’observation complexe et délicat à mettre en oeuvre. Cetteétude s’appuie
notamment sur les techniques actuelle de traitement des données d’enqûetes. Ces tech-
niques ont́et́e profond́ement modifíees par l’analyse des données qui intervient, dans
une phase préliminaire, pour appŕecier la qualit́e de l’information, synth́etiser cette in-
formation, et orienter la suite des traitements.

La démarcheData Mining reprend cette approche globale des grands fichiers, dans
le contexte de la diffusion et de la banalisation de la puissance de calcul (cf. Hand,
1998). Apr̀es Fayyadet al (1996) on peut d́efinir le Data Mining comme la recherche
de patterns(de traits structuraux) dans de vastes ensembles de données, ces patterns
devantêtre«valides, nouveaux, potentiellement utiles, et, si possible, compŕehensibles
ou explicables». Les fichiers peuvent̂etre tr̀es grands (des millions d’enregistrements),
non structuŕes et non représentatifs. L’objectif ultime est alors d’extraire des données
des informations nouvelles de la façon la plus automatiquepossible.

L’analyse des donńees textuelles permet d’étendre ce programme aux informations non
numériques (ŕeponses libres, textes). Sous le nom deText Miningelle permet de traiter
dans la m̂eme optique que le Data Mining des corpus de lettres de réclamations, de
questions ouvertes dans les enquêtes de satisfaction ou de marketing, des documents
Web et internet.

2. LES CONTRÔLES DE BASE DE L’ENQU ÊTE

Chaque phase de la réalisation de l’enqûete donne lieu au relevé devariables de con-
trôles, qui vont participer activement au traitement de l’information età l’évaluation de
la qualit́e de l’information.

2.1. La conception du questionnaire

Le questionnaire est indissociable du contenu de l’enquête et des disciplines concernées.
Il serait vain de chercher des règles communes̀a des questionnaires concernant une en-
quête nutritionnelle dans un pays en développement, une enquête de satisfaction vis-à-
vis de produits financiers, une enquête d’audience de T́elévision. Au plus peut-on faire
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des recommandations géńerales concernant: la clarté d’expression et de présentation, la
lisibilit é, la facilit́e de manipulation et d’encodage. Pour les enquêtes d’opinions, une
série de travaux a porté sur les influences des libellés de questions, de l’ordre des ques-
tions, de la nature des questions (fermées ou ouvertes) de la longueur des questionnaires
sur les ŕesultats (cf. Schuman et Presser, 1981).

Les premiers contrôles font l’objet d’uneétude qualitative sur l’accueil et la compré-
hension du questionnnaire par les personnes interrogées. D’autre contrôles portent sur
la formation des enqûeteurs.

Les variables de contrôles attach́eesà chaque entrevue peuvent concerner l’ordre des
questions (cas de permutations aléatoires de titres dans les enquêtes d’audience), les
questions ouvertes pourquoi,à la suite des questions fermées dont l’interpretation est
susceptible d’̂etre variable (cf. section 5).

2.2. Les modes de questionnement

Actuellement, il existe cinq modes principaux de«passation» d’un questionnaire ou de
relev́e d’informations de base:

• Le mode externe ou observateur.

• Le mode facèa face (direct, ou systèmes dits«CAPI» −computer assisted personal
interview−).

• Le mode t́eléphonique (systèmes dits«CATI» −computer assisted telephone inter-
view−).

• Le mode postal (auto-administré).

• Le mode t́elématique (panel audiḿetriques, par exemple).

Les modes informatiśes (CATI et CAPI) permettent de relever automatiquement un
grand nombre de variables de contrôles, comme, par exemple, le chronométrage d́etai-
ll é de l’entrevue, la durée totale de l’entrevue, l’heure de l’entrevue).

2.3. Le plan de sondage et son exécution

Cette phase donne lieùa des contr̂oles par inspecteurs, par contre-visites ou contre-
appels. Puis, s’il y a lieu, par une analyse de la distribution des poids de redres-
sement.
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2.4. Terrain et recueil

La phase 2.4 donne lieùa des contr̂oles par inspecteurs, par contre-visites ou contre-
appels, et par des questions de contrôles portant sur les caractéristiques et apprécia-
tions des enqûeteurs (niveau de coopération, atmosph̀ere de l’entrevue). Ces questions
peuvent comporter les caractéristiques de l’enqûeteur (pour tester le niveaúeventuel
d’interaction sociale), le lieu de l’interview, la pŕesence d’autres personnes. Des ques-
tions ouvertes sur l’appréciation de l’interveiw peuvent̂etre pośeesà l’enqûet́e et à
l’enquêteur.

3. LA VISUALISATION DE DONN ÉES D’ENQUÊTES

Il est toujours possible de calculer des distances entre leslignes (individus) et entre les
colonnes (variables) d’un tableau rectangulaire de valeurs nuḿeriques, mais il n’est pas
possible de visualiser ces distances de façon immédiate: il est ńecessaire de procéderà
des transformations et des approximations pour en obtenir une ou plusieurs représenta-
tions planes.

3.1. Méthodes factorielles

C’est une des tâches d́evoluesà l’analyse factorielle au sens large d’opérer une ŕeduc-
tion de certaines représentations«multidimensionnelles». On recherche donc des sous-
espaces de faibles dimensions (une, deux ou trois par exemple) qui ajustent au mieux le
nuage de points-individus et celui des points-variables, de façonà ce que les proximités
mesuŕees dans ces sous-espaces reflètent autant que possible les proximités ŕeelles. On
obtient ainsi un espace de représentation, l’espace factoriel.

Mais la ǵeoḿetrie des nuages de points et les calculs de proximités ou de distances qui
en d́ecoulent diff̀erent selon la nature des lignes et des colonnes du tableau analyśe.

Les colonnes peuventêtre des variables continues ou des variables nominales ou des
cat́egories dans le cas des tables de contingences. Les lignes peuventêtre des individus
ou des cat́egories.

La nature des informations, leur codage, les spécificités du domaine d’application vont
introduire des variantes au sein des méthodes factorielles.

On rappelle brìevement ici trois techniques fondamentales:

• L’analyse en composantes principales (ACP)(Hotelling, 1933) s’applique aux ta-
bleaux de type«variables-individus», dont les colonnes sont des variablesà valeurs
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numériques continues (exemples: enquêtes de consommation, enquêtes de budget-
temps) et dont les lignes sont des individus, des observations, des objets, etc. Les
proximités entre variables s’interprètent en termes de corrélation; les proximit́es en-
tre individus s’interpr̀etent en termes de similitudes des valeurs observées. Elle peut
donner lieuà de nombreuses variantes en s’appliquant par exempleà un tableau de
rangs (diagonalisation de la matrice de corrélation des rangs de Spearman), ou encore
apr̀es l’élimination de l’effet de certaines variables (analyses locales ou partielles).

• L’analyse des correspondances (AC)(Benźecri, 1973) s’applique aux tableaux de
contingences (croisement de deux variables nominales). L’analyse fournit des repré-
sentations des associations entre lignes et colonnes de cestableaux, fond́ees sur une
distance entre profils (qui sont des vecteurs de fréquences conditionnelles) désigńee
sous le nom de distance duChi-deux.

• L’analyse des correspondances multiples (ACM)est une extension du domaine d’ap-
plication de l’analyse des correspondances, avec cependant des proćedures de calcul
et des r̀egles d’interpŕetation sṕecifiques. Son champ d’application est considérable.
Elle est particulìerement adaptée à la description de grands tableaux de variables
nominales dont les fichiers d’enquêtes socio-́economiques ou ḿedicales constituent
des exemples privilégíes. Les lignes de ces tableaux sont en géńeral des individus ou
observations (il peut en exister plusieurs milliers); les colonnes sont des modalités de
variables nominales, le plus souvent des modalités de ŕeponses̀a des questions (cf.
Lebart, 1975; Lebartet al., 1995; Saporta, 1990).

3.2. Méthodes de classification

Il existe plusieurs familles d’algorithmes de classification: les algorithmes conduisant
directement̀a despartitionscomme les ḿethodes d’agŕegation autour de centres mobi-
les; lesalgorithmes ascendants(ou encore aggloḿeratifs) qui proc̀edentà la construc-
tion des classes par agglomérations successives des objets deuxà deux, et qui fournis-
sent une híerarchie de partitions des objets. On se limitera icià ces deux techniques de
classification:

• Les groupements peuvent se faire par recherche directe d’une partition, en affectant
leséléments̀a des centres provisoires de classes, puis en recentrant cesclasses, et en
affectant de façon itérative ceśeléments. Il s’agit des techniquesd’agrégation autour
de centres mobiles, apparent́eesà la ḿethode des«nuées dynamiques», ou ḿethode
«k-means», qui sont particulìerement int́eressantes dans le cas des grands tableaux
(Ball et Hall, 1967; Diday, 1971).

• Les groupements peuvent se faire par agglomération progressive deséléments deux
à deux. C’est le cas de la classification ascendante hiérarchique qui peut fonctionner
avec plusieurs critères d’agŕegation. La technique d’agrégation«selon la variance»
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ou de Ward est intéressante par la compatibilité de ses ŕesultats avec certaines analy-
ses factorielles.

Il est aussi possible d’envisager une stratégie de classification basée sur unalgorithme
mixte, particulìerement adapté au partitionnement d’ensembles de données comprenant
des milliers d’individus̀a classer. Un des avantages des méthodes de classification est de
donner lieùa deśeléments (les classes) souvent plus facilesà d́ecrire automatiquement
que les axes factoriels.

Enfin, la pratique montre que l’utilisateur a intér̂et à utiliser de façon conjointe les
méthodes factorielles et les méthodes de classification (cf. section 4.3 ci-dessous).

4. LE TRAITEMENT GLOBAL DES DONN ÉES D’ENQUÊTES

Rappelons la d́emarche du statisticien lors du dépouillement traditionnel d’une enquête
sur ordinateur avec les outils logiciels disponibles (cf. Granǵe et Lebart, 1993). Ce
dépouillement met en ouvre des techniques simples,éprouv́ees, faciles̀a interpŕeter:
les tris, les tableaux croisés, c’est-̀a-dire des calculs de pourcentages d’individus pour
chaque modalit́e d’une variable nominale (avec ou sans filtre préalable) et des calculs
de moyennes de variables numériques ou quantitatives (qui peuventêtre ventiĺees selon
les cat́egories d’une ou de plusieurs variables nominales).

Des ḿethodes statistiques plusélaboŕees viennent parfois compléter ces premiers résul-
tats: ŕegressions, analyses de la variance ou de la covariance, modèles log-lińeaires.

Les techniques d’analyse des données (analyses descriptives multidimensionnelles) pré-
sent́ees en section 2 modifient profondément les premières phases du traitement des
donńees d’enqûete. Elles vont en fait bouleverser l’enchaı̂nement des tâches, et d́efinir
une ḿethodologie nouvelle.

4.1. Lesétapes du traitement

Dans le cadre de cette méthodologie, leśetapes du traitement des données d’enqûetes
sont, brìevement, les suivantes:

1) Descriptionśelémentaires (tri-̀a-plat, histogrammes, calculs de statistiquesélémen-
taires, moyennes,́ecarts-types, valeurs extrêmes, quantiles). Retouréventuel aux
donńees de base pour une nouvelle saisie partielle ou pour des corrections.

2) Épreuves de coh́erence globale; Épreuves d’hypoth̀eses larges (par hypothèses lar-
ges, on entend: hypothèses ǵeńerales permises par les nouveaux outils de descrip-
tion). Structuration des données, typologies, sélection de tableaux croisés.
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3) Épreuves d’hypoth̀eses classiques (tests statistiques usuels, régression, discrimina-
tion, analyses de la variance, modèles log-lińeaires...).

4) Conclusions: Critique de l’information de base: lacunesdans le choix des variables,
déśequilibre de l’́echantillon ou du champ d’observation, biais ou erreurs. Choix de
mod̀eles,énonćes des ŕesultats, rejets d’hypothèses, suggestions de nouvelles hy-
poth̀eses.

La phase 2 est encore souvent absente des logiciels classiques. Lors de cette phase, la
coh́erence globale du recueil de données peut en effet̂etreéprouv́ee de façon systémati-
que, des panoramas globaux peuventêtre dresśes, permettant de critiquer l’information,
mais aussi d’orienter la suite des traitements, de choisir les tableaux croiśes les plus
pertinents. Les typologies (classification des individus en prenant en compte simul-
tańement plusieurs réponses ou plusieurs caractéristiques de base), les outils de visua-
lisation (plans factoriels) fournissent de nouveaux matériaux d’analyse.

Ces oṕerations, intervenant au début de la châıne de traitement, permettent de piloter la
suite du d́epouillement de l’enqûete. Le choix des modèles n’est plus fait de façon aveu-
gle en fonction des hypothèses de base: ces hypothèses pourront souventêtre critiqúees,
d’autres hypoth̀eses pourront̂etre sugǵeŕees.

Notons que les r̀egles d’interpŕetation des représentations obtenuesà l’issue des tech-
niques de ŕeduction pŕesent́ees en section 1 n’ont pas la simplicité de celles de la sta-
tistique descriptivéelémentaire. Une formation et une expérience pratique s’avéreront
nécessaires.

4.2. Le mod̀ele de base:́eléments actifs et illustratifs (ou suppĺementaires)

Il est tr̀es int́eressant de positionner dans les sous-espaces de représentation des lignes
ou des colonnes supplémentaires du tableau de données (Cazes, 1981). On peut ainsi
illustrer les plans factoriels par des informations n’ayant pas particiṕe à la construction
de ces plans, ce qui va avoir des conséquences importantes au niveau de l’interprétation
des ŕesultats.

Les éléments ou variables servantà calculer les plans factoriels sont appeléséléments
actifs ou variables actives: ils doivent former un ensemblehomog̀ene pour que les dis-
tances entre individus ou observations s’interprètent facilement. Ils sont en géńeral rela-
tifs à un m̂eme th̀eme de l’enqûete. Les éléments illustratifs peuvent̂etre tr̀es
hét́erog̀enes.

Cette dichotomie entrevariables activeset variables illustrativesest du m̂eme ordre
que la distinction que l’ońetablit entre variables exogènes (explicatives) et endogènes
(à expliquer) dans les modèles de ŕegression multiple. D’un point de vue géoḿetrique,
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les deux situations sont d’ailleurs très similaires. Les variables exogènes engendrent un
sous-espace sur lequel seront projetées les variables endogènes. Les variables actives
engendrent aussi un sous-espace, que l’on va réduire pour le visualiser, et c’est sur cet
espace ŕeduit que l’on projette les variables illustratives.

4.3. Compĺementarité de la classification

Dans le cas du traitement statistique des fichiers d’enquêtes en vraie grandeur, la démar-
che pŕećedente fond́ee sur des représentations graphiques a deux graves inconvénients:

1) Les visualisations sont limitéesà deux ou en ǵeńeralà tr̀es peu de dimensions, alors
que le nombre d’axes significatifs peutêtre pluśelev́e.

2) Ces visualisations peuvent inclure des centaines de points, et donner lieùa des grap-
hiques charǵes ou illisibles. Il faut donc̀a ce stade faire appel de nouveau aux ca-
pacit́es de gestion et de calcul de l’ordinateur pour compléter, alĺeger et clarifier la
présentation des résultats.

L’utilisation conjointe de la classification automatique et des analyses factorielles per-
met de reḿedierà ces lacunes. Lorsqu’il y a trop de points sur un graphique, il parâıt
utile de proćederà des regroupements en familles homogènes. Mais les algorithmes
utilisés pour ces regroupements fonctionnent de la même façon, que les points soient
situés dans un espaceà deux oùa 30 dimensions. Autrement dit, l’opération de regrou-
pement va pŕesenter un double intér̂et: alĺegement des sorties graphiques d’une part,
prise en compte de la dimension réelle du nuage de points d’autre part.

Une fois les individus regroupés en classes, il est facile d’obtenir une description auto-
matique de ces classes: on peut en effet, pour les variables numériques comme pour
les variables nominales, calculer des statistiques d’écarts entre les valeurs internesà la
classe et les valeurs globales; on peutégalement convertir ces statistiques en valeurs-
test et oṕerer un tri sur cesvaleurs-test. On obtient finalement, pour chaque classe, les
modalit́es et les variables les plus caractéristiques.

4.4. Śelection raisonńee des tableaux croiśes et noyaux factuels

Prenons l’exemple d’une enquête nationale représentative.́Etant donńee la structure
de la population, les caractéristiques de base (sexe, niveau de vie, statut matrimonial,
niveau d’instruction, profession...) ne sont pas indépendantes. Il est utile de décrire le
réseau d’interrelations entre toutes ces caractéristiques de base, puis de positionner les
autres th̀emes de l’enqûete en tant qu’́eléments illustratifs.
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Les caract́eristiques des personnes qui répondent sont alors visibles immédiatement
dans un cadre qui tient compte des interrelations existant entre ces caractéristiques. Les
consultations classiques (sans visualisation factorielle pŕealable) de tableaux croisés
sont en effet redondantes lorsque les caractéristiques qui servent̀a établir ces tableaux
sont líees entre elles.

Le syst̀eme de projection de variables supplémentaires permet donc d’économiser du
temps et d’́eviter des erreurs d’interprétation. Chaque variable illustrative fournit une
information qui ne pourrait̂etre acquise que par la lecture de nombreux tableaux croisés.

Les noyaux factuels

On d́esigne par noyaux factuels des groupes d’individus les plushomog̀enes possibles
vis-à-vis de leurs caractéristiques de base.

On aimerait en effet croiser des caractéristiques telles que l’âge, le sexe, la profession,
le niveau d’instruction, de façoǹa étudier des groupes d’individus toutà fait compara-
bles entre eux du point de vue de leur situation objective (réaliser, dans la mesure du
possible, letoutes choseśegales par ailleurs). Mais de tels croisements conduisent vite
à des milliers de modalités, dont on ne sait que faire lorsqu’onétudie uńechantillon lui-
même de l’ordre de quelques milliers d’individus. De plus, les croisements ne tiennent
pas compte du réseau d’interrelations existant entre ces caractéristiques: certaines sont
évidentes (il n’y a pas de«moins de 30 ans» retrait́es), d’autres ont un caractère plus
statistique (il y a plus de femmes dans la catégorie«plus de 60 ans»).

Une classification des individus décrits par la batterie active des caractéristiques de
base va permettre de regrouper les individus ayant, dans l’échantillon, le maximum de
caract́eristiques en commun. En pratique, elle fournira des regroupements oṕeratoires
en une vingtaine de classes pour unéchantillon de l’ordre de 2 000 individus.

Le tableau croisant une des variables nominales de l’enquête avec la partition en noyaux
factuels ŕesume pratiquement tous les tableaux obtenus en croisant cette même variable
avec chacune des caractéristiques de base. De plus, certaines interactions indécelables
à partir de ces tableaux binaires peuventêtre d́etect́ees.

4.5. Itération de traitements. Articulation description-inf érence

La plupart des techniqueśevoqúees plus haut, dans le cadre d’une première appro-
che, peuvent̂etre mises en oeuvre directementà partir de logiciels standards. Mais
l’exigence de l’utilisateur crôıt avec la connaissance progressive qu’il acquiert de son
sujet. Il lui faut croiser des variables de base, regrouper des modalit́es d’autres
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variables, diviser en classes certaines variables continues... en somme préparer les donńees
en vue d’analyses plus fines.

Les opérations de recodagefont partie d’un processus itératif qui converge vers une
connaissance et une assimilation optimale de l’information de base.

4.6. Estimations de donńees manquantes

La panoplie du statisticien contient des modèles, permettant,̀a partir de variables quel-
conques, de prévoir une variable nuḿerique (ŕegression, analyse de la variance et de
la covariance), une variable nominale (analyse discriminante, ŕegression logistique: cf.:
Bardos, 1989; Celeux et Nakache, 1994; Hand, 1997), d’étudier les associations dans
les tables de contingence (modèles d’association, modèles log-lińeaires).

La régression et l’analyse discriminante par arbre (Breimanet al., 1984), qui aḿeliore
les ḿethodes classiques de segmentation utilisées en marketing.

Enfin les ŕeseaux de neurones (Hérault et Jutten, 1994; Thiriaet al., 1997) consti-
tuent des mod̀eles souples et non-linéaires qui ǵeńeralisent la plupart des ḿethodes
précit́ees. Leur fonctionnement en tant queboite noire, la difficulté d’interpŕetation des
param̀etres, les problèmes de convergence numérique font que ces ḿethodes ne se subs-
tituent pas totalement aux méthodes statistiques plus classiques.

Une des difficult́es majeures de l’ articulation description-modèles tient au fait qu’on
ne peut de façon valide tester sur des données un mod̀ele statistique d́ecouvert sur ces
mêmes donńees (Cox, 1977). Il va de soi que le traitement des données d’enqûetes
n’est pas le seul domaine où ces probl̀emes se rencontrent. Des techniques du type
«échantillon test» ou«validation croiśee» pourront aider̀a contourner ces obstacles (cf.
McLachlan, 1992).

Tous ces mod̀eles permettent dans de nombreux cas d’estimer des données manquantes.
Les ḿethodes de fusions de fichiers (cf. par exemple Alujaet al. 1997), permettent
également de procéderà des imputations de blocs de variables.

5. VISUALISATION DE DONN ÉES TEXTUELLES

Les analyses statistiques de textes peuvent intervenirà deux niveaux dans un contex-
te industriel et commercial: au niveau du traitement des lettres de ŕeclamations, des
cahiers de doléances ou de suggestion, au niveau de questions ouvertes dans des en-
quêtes postales ou téléphoniques. Les questions ouvertes les plus simples et les plus
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fréquentes sont d’une part la question«pourquoi» pośee apr̀es une question ferḿee, et
d’autre part les questions du type«autre, pŕeciser», comme item de ŕeponse complé-
mentaireà une question ferḿee. Le traitement proposé va produire de façon automati-
que desmots caract́eristiqueset desréponses caractéristiquespour diverses catégories
de ŕepondants.

5.1. Questions ouvertes dans les enquêtes

Il peut doncêtre int́eressant, dans un certain nombre de situations d’enquête, de lais-
ser ouvertes des questions, dont les réponses se présenteront sous forme de textes de
longueurs variables. Les outils de calcul et les méthodes statistiques descriptives mul-
tidimensionnelles apportent une aide au traitement de ce type d’information,évidem-
ment complexe. Plus géńeralement, leText Miningdésigne l’analyse exploratoire de
très grands recueils de textes. Le cas des questions ouvertes est un cas favorables de text
mining, puisque les textes ont une homogéńeité exceptionnelle (réponses̀a une m̂eme
question) et sont accompagnés d’informations complémentaires tr̀es riches (questions
fermées).

Bien que les ŕeponses libres et les réponses aux questions fermées fournissent des infor-
mations de natures différentes, les premières sont pluśeconomiques que les secondes
en temps d’interview et ǵeǹerent moins de fatigue. Une simple question ouverte (par
exemple:«Avez-vous des ŕeclamations̀a formuler concernant ce produit?») peut rem-
placer de tr̀es longues listes d’items. Notons que les questions ouvertes sont consid́eŕees
comme peu adaptées aux problèmes de ḿemorisation de comportement.«Quels sont
les noms des magazines que vous avez lus la semaine dernière?». Pour ces questions
qui font l’objet d’enqûetes ṕeriodiques, il áet́e prouv́e maintes fois que les questions
fermées donnent des taux d’oubli plus faibles (Belson et Duncan,1962).

5.2. Les traitements statistiques de textes

Il existe deux grandes séries d’applications des analyses statistiques de textes,selon que
l’on s’intéressèa la forme ou au contenu:

• Les applications̀a des textes litt́eraires (attributions d’auteurs, datation, par exemple)
qui cherchent̀a saisir des caractéristiques de forme et de styleà partir des distribu-
tions statistiques de vocabulaire, d’indices ou de ratios,ou encorèa partir de corpus
partiels de mots-outil (articles, conjonction, etc.). (cf. par exemple Holmes, 1985,
pour une revue de ces travaux).

• D’autre part les applications réaliśees en recherche documentaire (Salton, 1988), en
codification automatique, dans le traitement des réponses̀a des questions ouvertes,
qui s’intéressent principalement au contenu, au sens des textes.
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Cependant, lors du traitement statistique de réponses̀a des questions ouvertes, ou lors
des analyses d’entretiens, le socio-linguiste peutêtre aussi int́eresśe par la forme, par
les connotations v́ehicuĺees par exemple par certains synonymes, certaines tournures
(cf. par exemple: Achard, 1993). Les méthodes d’analyses de réponses libres dans les
enqûetes rel̀event de cette seconde famille d’application (Lebart et al,1999).

5.3. Les unit́es statistiques d́ecouṕees dans les textes

Les formes graphiques

L’unit é statistique de base est la forme graphique, suite de caractères non-d́elimiteurs
(en ǵeńeral des lettres) entourée par des caractères d́elimiteurs (blanc, points, virgu-
les...). Un m̂eme mot pourra souvent donner lieuà plusieurs formes graphiques, selon
son cas ou son genre dans le texte. Une même forme graphique peut renvoyerà plu-
sieurs mots (en français, avions renvoieà un nom, mais aussi au verbe avoir). Cela n’est
pas toujours un inconvénient grave, car les formes graphiques ne seront pas traitées
isolément. Les traitements statistiques concerneront en effetles profils de fŕequences
de formes graphiques, c’est-à-dire les vecteurs dont les composantes sont les fréquen-
ces de chacune des formes utilisées par un individu ou un groupe d’individus. Ces pro-
fils contiennent une information extrêmement riche. Plus préciśement, les techniques
mettront eńevidence les diff́erences entre profils de formes graphiques.

«Mots-outil», parties du discours

Des progr̀es importants ont́et́e ŕealiśes dans le domaine de l’analyse syntaxique auto-
matiśee des textes, comme en témoigne, par exemple l’aḿelioration constante des correc-
teurs orthographiques. Des analyseurs syntaxiques permettent de calculer la proportion
de noms, de verbes, d’adjectifs, etc.

Notons que si l’isolement de mots-outil (encore appellés mots vides ou mots gramma-
ticaux) demande une désambigüısation du texte−cas de la forme pas en français, par
exemple− il existe aussi des locutions contenant des mots pleins qui sont des substituts
de mots-outil (de façon que, en m̂eme temps que, sans oublier, etc.).

Les unités lemmatiśees

Un autre type de traitement préliminaire du texte consistèa proćederà une lemmatisa-
tion. Cette oṕeration, difficileà ŕealiser de façon entièrement automatique, consisteà
remplacer les formes par l’entrée du dictionnaire correspondant (infinitif pour les ver-
bes, masculin singulier pour les adjectifs, formes nonélidéesà la place des formes
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élidées, etc.). Elle est parfois complét́ee par la suppression de certains mots-outils (arti-
cles, conjonctions, etc., cf. par exemple Reinert, 1986). En documentation automatique,
cela permet de travailler avec un nombre restreint de mots-clé dont les occurrences sont
fréquentes. Une lemmatisation complète demande une analyse morpho-syntaxique ap-
profondie, et ne peut̂etre entìerement automatique (cf. Charniak, 1993). En traitement
de questions ouvertes, cette opération n’est pas toujours souhaitable a priori car elle
détruit certaines locutions. En revanche, elle peut intervenir comme compĺement, car
elle fournit un point de vue diff́erent de celui fourni par une analyse entièrement auto-
matique sur les formes graphiques du texte. Dans le cas d’entretiens non directifs peu
nombreux, la lemmatisation permet de travailler avec des seuils de fŕequences de mots
plusélev́es que ceux ńecessit́es par l’analyse des formes graphiques.

5.4. Les analyses statistiques; les trois outils de base

Une nuḿerisation pŕeliminaire (qui est aussi une compression) consisteà affecter̀a cha-
que nouvelle forme graphique un numéro d’ordre qui sera associé à toutes les occurren-
ces de cette m̂eme forme. Ces nuḿeros seront stockés dans un dictionnaire de formes,
ou vocabulaire, proprèa chaque exploitation. Les trois outils de base sont l’analyse des
correspondances des tableaux lexicaux, les sélections de formes caractéristiques, les
sélection de ŕeponses modales.

a) Analyse des correspondances des tableaux lexicaux

Les analyses des correspondances (cf. section 3) peuvent décrire les tables de con-
tingence croisant les réponses et les formes graphiques, ou des groupes de répon-
ses (par exemple regroupement selon le niveau d’instruction des ŕepondants) et les
formes graphiques. Elles permettent de visualiser les associations entre mots (for-
mes) et groupes ou modalités. Ainsi, une visualisation des proximités entre mots et
cat́egories socioprofessionnelles pourra aider la lecture desréponses de chacune de
ces cat́egories.

Avec ce type de représentation, la présence de mots-outils est parfaitement justi-
fiée: si ces mots caractérisentélectivement certaines catégories, ils se positionnent
dans leur voisinage, et peuventêtre int́eressants̀a interpŕeter; si au contraire leur
répartition est aĺeatoire, ils s’ab̂ımeront dans la partie centrale du graphique, sans
en encombrer la lecture.

b) Formes ou segments caractéristiques (ou sṕecificit́es)

Il est tentant de compléter les repŕesentations spatiales fournies par l’analyse des
correspondances par quelques paramètres d’inspiration plus probabiliste: les spéci-
ficités ou formes caractéristiques. Ce seront les formes«anormalement» fréquen-
tes dans les réponses d’un groupe d’individus (cf. Lafon, 1980). Un test simple
fondé sur la loi hyperǵeoḿetrique permet de sélectionner les mots dont la fréquence
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dans un groupe est notablement supérieure (ou inf́erieure pour les mots anti-carac-
téristiques)̀a la fŕequence moyenne dans le corpus.

c) Les śelections des ŕeponses modales

Pour un groupe d’individus donné, et donc pour le regroupement de réponses corres-
pondant, les ŕeponses modales (ou encore phrases caractéristiques, ou documents-
type, selon les domaines d’application) sont des réponses originales du corpus de
base, ayant la propriét́e de caract́eriser au mieux la classe. On peut, pour chaque
regroupement, calculer la distances du profil lexical d’un individu au profil lexical
moyen du groupement. On peut ensuite classer les distances par ordre croissant, et
donc śelectionner les ŕeponses les plus représentatives au sens du profil lexical, qui
correspondront aux plus petites distances. On obtient ainsi une sorte de ŕesuḿe des
réponses de chaque regroupement, formé de ŕeponses originales.

5.5. Strat́egie de traitement

On a vu qu’il était souvent ńecessaire de regrouper les réponses pour pouvoir procéder
à des analyses de type statistique. Les profils lexicaux d’agrégats de ŕeponses ont plus
de ŕegularit́e et de signification que ceux des réponses isolées. Ce regroupement a priori
peut être ŕealiśe à partir des variables disponibles, retenues en fonction decertaines
hypoth̀eses. Mais ceci suppose une bonne connaissance préalable du ph́enom̀eneétudíe,
situation qui n’est en ǵeńeral pas ŕealiśee dans leśetudes dites exploratoires.

Regroupement par noyaux factuels

La technique dite des«noyaux factuels» déjà évoqúee en section 4 va permettre de
donner deśeléments de ŕeponsèa ce probl̀eme.Étant donńee une liste de descripteurs
ou de variables caractérisant les individus, le problème est de regrouper les individus
en groupes les plus homogènes possibles vis-à-vis de ces caractéristiques, sans en pri-
vil égier certaines a priori. La partition obtenue est une sortede «partition moyenne»
qui résume les principales combinaisons de situations observables dans l’́echantillon,
et qui permet donc de procéderà des regroupements de réponses textuelles les moins
arbitraires possibles.

Analyses directes sans regroupement

Une telle analyse produit une typologie des réponses, en géńeral assez grossière, et
produit de façon duale une typologie de mots ou de formes graphiques.

Il est donc possible d’illustrer ces typologies par les caractéristiques des individus in-
terroǵes qui auront le statut de variables supplémentaires ou illustratives. Ce traitement
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direct des ŕeponses pourra conduireà la ŕealisation d’un post-codage partiellement auto-
matiśe.

5.6. Conclusions sur les analyses de textes

Il s’agit avant tout d’une confrontation de questions ouvertes et de questions fermées.
L’analyse est essentiellement différentielle, comparative, et en cela se distingue de
l’analyse de contenu classique. Elle ne vise en effet qu’à d́ecrire les contrastes entre plu-
sieurs textes, ces textesétant les ŕeponses originales, ou des regroupements de réponses
réaliśesà partir des questions fermées de l’enqûete.

Pour une question ouverte et pour une partition de la population, on obtient donc, de
façon int́egralement automatisable:

• Une visualisation des proximités entre formes et catégories, par analyse des corres-
pondances du tableau lexical agréǵe,éventuellement complét́ee par une visualisation
similaire des proximit́es entre segments et catégories.

• Les formes (et/ou segments) caractéristiques de chaque catégorie.

• Les ŕeponses modales de chaque catégorie.

Ces ŕesultats, obtenus sans codification ni intervention manuelle, fournissent des com-
pléments et donnent deséléments critiques nouveaux pour jugerà la fois la coh́erence
et la pertinence du questionnement, la compréhension des réponses, ainsi que le niveau
d’implication ou de participation des répondants. Ils participent doncà l’amélioration
de la qualit́e de l’information, et fournissent deśeléments originaux au dossier des
analyses de satisfaction.

6. PROBLÈMES DE QUALIT É D’INFORMATION

Les visualisations de variables numériques ou textuelles qui viennent d’êtreévoqúees
permettent de prendre en compte certaines déficiences de l’information de base (non-
réponses par exemple), ainsi que des variables de contrôles líeesà la qualit́e du recueil
de l’information de base (cf. ASU, 1992).

Conjectures sur les non-réponses

Les non-ŕeponses sont des modalités comme les autres, qui peuventêtre positionńees
dans les espaces factoriels des thèmes, comme dans les espaces de la structure de base.
Le traitement des non-réponses qui se prête mal aux tests statistiques usuels reçoit ici
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une importante contribution, dans la mesure où l’on peutétudier le contexte de ces refus
ou lacunes, soit en termes de caractéristiques des répondants, soit̀a partir des ŕeponses
effectivesà d’autres th̀emes.

Le positionnement des variables techniques

Dans l’espace des caractéristiques de base ou dans celui des principaux thèmes, que
ceux-ci soient ŕesuḿes par un plan factoriel ou par une partition, il est possiblede
placer les modalit́es de variables nominales dites«techniques» telles que: nuḿero ou
nom de l’enqûeteur, caractéristiques diverses de l’enquêteur, heure de l’interview, lieu
et duŕee de l’interview, appŕeciation de l’enqûeteur ou de l’enqûet́e sur l’interview, etc.

On obtient ainsi un panorama de la fabrication de l’information, permettant de rappro-
cher globalement les circonstances des interviews et les caract́eristiques des personnes
interroǵees. Cette confrontation permet souvent d’apprécier la validit́e des donńees de
base et de nuancer l’interprétation des ŕesultats.

Les questions ouvertes

Alors que la question ouvertepourquoi?apr̀es une question ferḿee permet de v́eri-
fier la compŕehension de la question, des questions de commentaires libres à l’issue
de l’interview (questions qui peuventêtre pośesà l’enqûet́e, mais aussìa l’enqûeteur)
permettent de critiquer aussi bien le questionnaire que lesconditions de sa passation.

Finalement, dans le traitement des données d’enqûetes l’approche globale et explora-
toire est uńelément important d’unedémarche qualit́e. En effet, d́etecter des patterns,
c’est évidemment dans une première phase d́etecter des anomalies, des incohérences,
des points aberrants (outliers), des h́et́eroǵeńeités inattendues. Dans le cas des données
d’enqûetes, particulìerement en présence de questions ouvertes, cela peut amener non
seulement une critique de la réalisation pratique de l’enquête et du recueil de l’infor-
mation sur le terrain, mais cela peut dans certains cas allerjusqu’̀a une remise en cause
de la conception de l’enquête et de son questionnaire.
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des correspondances multiples», Consommation, 2, 73-96.

Lebart, L., Morineau, A. y Fenelon, J.P. (1985).Tratamiento Estad́ıstico de Datos. Mar-
combo, Barcelona.

Lebart, L., Salem, A. y Becue, M. (1999).Análisis Estad́ıstico de Textos. Ediciones Mi-
lenio, Lleida.

McLachlan, G.J. (1992).Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition. J.
Wiley, New York.

Reinert, M. (1986).«Un Logiciel d’analyse lexicale», Les cahiers de l’analyse des
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1. INTRODUCTION

Survey data processing will involve exploratory multivariate data analysis and textual
data analysis, that are closely related to Data Mining and Text Mining.

2. BASIC CONTROLS OF A SURVEY

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

3. VISUALIZATION OF SURVEY DATA

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

Among clustering techniques, the k-means method is certainly the 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 the demographic variables
to design the frequency distributions and the cross-tabulations. These same demograp-
hic variables can also be used to build a typology of the respondents. In fact, several
typologies of the respondents can be derived from several sets of the so-called active
variables (homogeneous set of variables relating to a particular theme of the question-
naire).. Each of these step defines a specific point of view. The basic procedure consists
in positionning supplementary variables in the maps corresponding to each typology.

The complementarity of clustering is stressed, due to the limitation of the visualization
to a small number of dimensions. Moreover, these visualizations can include several
hundred points, and give rise to crowded or illegible graphs, and to lengthy lists of
coordinates.

Thus it is important to make use of the data management and computational capabilities
of the computer to complete and clarify the presentation of the results. The combined
use of clustering methods and correspondence analysis can fill in the gaps. When there
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are too many points on a graph it may be useful to group the datainto homogeneous
families. The algorithms used for developing these groups work the same way whether
the points are located in a two-dimensional or a ten-dimensional space.

In other words, the process has two objectives: to minimize graphical printouts, on the
one hand, and to work with the real dimensionality of the configuration of points, on the
other hand. Once the individuals have been grouped into clusters, it is straightforward
to obtain a description of these clusters: indeed, statistics related to differences between
internal values for each cluster and overall values for the sample can be calculated for
numerical variables and categorical variables. These statistics can also be converted into
test-valuesand sorted on these test-values.

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

All the technical variables collected can be projected as illustrative (or: supplementary)
variables. This helps us to detect possible interactions between some aspects of the
content of the surveys and some apparently lateral featuressuch as the gender of the
surveyor, the day or the time of the interview, the presence of other persons during the
interview, the duration of the interview, the opinion of thesurveyor about the interview,
etc.

5. VISUALIZING TEXTUAL DATA

Open ended questions in surveys can contribute to the assessment of data quality. Open-
ended questions can be found in the questionnaires of many surveys performed in so-
cioeconomy, epidemiology, advertising, business or political marketing. They become
an essential part of these questionnaires when the scope of research goes beyond a sim-
ple tally, and when a complex and unknown topic is being explored.

Open ended questions are less costly in terms of interview time, and generate less fati-
gue and tension. But a fundamental advantage lies in their use to probe the response to
a closed-end question.: This is the follow up additional question«Why?». Explanations
concerning a response already given have to be provided in a spontaneous fashion. A
battery of items might suggest new ideas that would only mar the authenticity of the
explanation given.

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

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