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L’AED, analyse exploratoire des données

Au cours des siècles, les soucis du statisticien sont restés
sensiblement les mêmes : données manquantes ou
aberrantes, précision des mesures, variables qualitatives,
petits échantillons...

Autrefois, l’absence de moyens de calcul, et, dans une
moindre mesure, de théorie, ont conduit le statisticien à
développer des outils simples et pertinents, en particulier des
graphiques, lui permettant de résoudre ses problèmes : tous
les statisticiens faisaient de l’exploration. À partir du XIXe

siècle, la théorie statistique a élaboré des procédures
d’analyse et d’inférence rigoureuses et optimales, au prix
d’hypothèses sur la nature et la collecte des données :
l’échantillonnage aléatoire simple, la moyenne et la loi
normale devenaient des éléments centraux de l’analyse
statistique. Mais, malgré des progrès considérables, il faut bien
reconnaître que les données prennent toujours un malin plaisir
à malmener, parfois même ridiculiser, les méthodes
statistiques usuelles les plus sophistiquées (que les explorateurs
qualifient de « confirmatoires »).

C’est ce constat qui a amené John Wilder Tukey, au début
des années 1970, à créer l’analyse exploratoire des données1.
Plongeant ses racines dans les pratiques traditionnelles,
l’exploration a su profiter des formidables progrès de
l’informatique pour progresser rapidement, tant sur le terrain
du développement théorique que sur celui des applications.
Aujourd’hui, tous les grands logiciels lui font une large part.

L’AED, c’est donc, pêle-mêle, des instruments efficaces et
simples de mise en œuvre, des logiciels puissants et
ergonomiques, la réhabilitation des graphiques comme outils
d’analyse, mais aussi et surtout une attitude du statisticien
face à son problème et ses données.

« It is better to be approximately right than exactly wrong »
(Tukey)

La statist ique confirmatoire repose sur une logique
d’expérimentation : vous partez d’une hypothèse précise,
vous collectez des données selon un plan d’échantillonnage

1. L’expression « analyse des données » est à prendre ici dans un sens très général, et
non dans son acception plus réduite renvoyant à l’analyse factorielle et à la classifica-
tion.
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simple, vous calculez la ou les statistiques ad hoc, vous testez
votre hypothèse et décidez enfin si elle est « statistiquement
significative ». La pratique répond assez rarement à ce
schéma : vous cherchez parfois à répondre à des questions
peu précises, les données « préexistent » et ont été recueillies
selon des plans de sondage complexes, il y a des observations
aberrantes… Dans ces cas, leurs hypothèses fondamentales
étant violées, les méthodes classiques ne sont plus optimales.

L’analyse exploratoire part au contraire des données et
repose sur une logique d’observation. L’explorateur, grâce à
une boîte à outils très fournie, va regarder ses données sous
toutes les facettes, tenter de mettre en évidence des
structures, et, le cas échéant, formuler des hypothèses
plausibles. Il n’accorde pas une grande importance à
« l’optimalité » de son outil, savoir que celui-ci se comporte
« bien » dans la plupart des situations lui suffit.

Mais il serait absurde d’opposer statistique classique et
statistique exploratoire, tout aussi absurde de vouloir les
confondre. Elles occupent toutes deux une place de choix
dans l ’analyse stat i s t ique, et peuvent se révéler
complémentaires. Ainsi, un explorateur peut très bien utiliser
des outils classiques. De même, l’AED peut aider à la
construction d’un modèle. Dans l’exemple simpliste de
l’étude de la relation entre deux variables quantitatives,
l’explorateur commencera par tracer le nuage de points ; puis
il cherchera graphiquement les transformations des variables
conduisant le plus près possible de la linéarité ; s’il ne détecte
pas de contre-indication majeure, il optera pour une
régression linéaire robuste ; enfin, un examen attentif des
résidus lui permettra qualitativement de valider ou non sa
démarche, et, si rien ne s’y oppose, il reviendra à des
méthodes de régression classique, par les moindres carrés
ordinaires.

« Je n’ai des idées que parce que j’ai des images » (Euler)

L’engouement pour la statistique confirmatoire a été tel que
les méthodes anciennes ont été mises à l’écart. Soudain, on
leur a reproché leur manque d’optimalité, de justification
théorique... Ainsi, la médiane a été délaissée (il faudra des
dizaines d’années pour reprendre conscience de ses
propriétés de robustesse)2. De même, les méthodes
graphiques ont été jugées « subjectives » et abandonnées.

2. Qui sait aujourd’hui que Boscovich, en 1755, a mis au point une méthode de régres-
sion linéaire robuste, basée sur les moindres écarts à la moyenne et qui met donc en
vedette la médiane ? Il faudra attendre les années 1800 et les travaux de Legendre et
Gauss pour voir apparaître la régression linéaire par moindres carrés !
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L’AED s’inscrit au contraire dans cette tradition de statistique
robuste et graphique. En même temps, elle intègre les plus
récents progrès de la statistique et de l’informatique, en
particulier de nombreux outils « non paramétriques », basés sur
les statistiques d’ordre, et des procédures de représentation
graphique à la fois simples et performantes, issues d’études
spécifiques sur la perception visuelle. Grâce à l’animation, les
méthodes classiques les plus élémentaires deviennent de
puissants instruments d’analyse : celui qui n’a pas vu
l’uti l isation exploratoire d’un histogramme manque
réellement quelque chose...

Bienvenue dans le monde de l’AED !

Sophie Destandau, chargée d’études à la division « conditions
de vie des ménages » de l’Insee, et Monique Le Guen,
ingénieur de recherche au CNRS (Matisse, Université Paris I,
UMR CNRS 8595), vous entraînent dans les articles suivants à la
découverte du monde de l’AED.

Il sera d’abord question d’images, réelles ou mentales, puis de
l’oeuvre de Tukey. Difficile en effet d’aborder un sujet où la
représentation graphique tient une place aussi importante
sans commencer par rappeler le rôle essentiel que jouent les
images dans le bon fonctionnement de notre cerveau. Tout
aussi difficile de ne pas évoquer le riche itinéraire de
l’inventeur de l’analyse exploratoire des données, qui a formé
et orienté plus de cinquante thésards dont Brillinger, Hoaglin,
Morgenthaler, Mosteller et Velleman, et à qui nous devons
également et entre autres la technique de la Median Polish, le
lissage par médianes mobiles, le Jackknife, le Box Plot et le
Stem and Leaf.

Dans le troisième article, on trouvera un exemple frappant des
erreurs d’interprétation auxquelles pourrait conduire un usage
mal maîtrisé des pourtant si précieuses techniques de la
statistique classique.

Seront ensuite passés en revue les fondamentaux de l’AED,
visualisation interactive et réexpression des données,
résistance/robustesse des indicateurs et des procédures,
analyse des résidus, qui tous participent d’un même objectif :
établir des hypothèses plausibles, en se gardant autant que
faire se peut des présuppositions.

Les trois articles suivants sont dédiés à la présentation de
SAS/Insight, à l’examen un bon logiciel d’introduction à
l’analyse des données, offrant en outre l’avantage d’être
facilement accessible à l’Insee et dans une majorité de SSM
puisque partie intégrante de SAS-micro.
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En conclusion, même si c’est par là que tout commence, il
sera brièvement question de l’enseignement de la statistique.
En la matière, beaucoup de voix s’élèvent aujourd’hui pour
promouvoir un apprentissage basé sur la visualisation
interactive de données réelles, en s’appuyant sur les principes
de l’AED.

De très nombreuses références, bibliographiques mais pas
seulement, sont données en annexe, concernant le domaine
statistique mais également celui des sciences cognitives.

Dominique LADIRAY
Actuellement en fonction à Eurostat,

Dominique Ladiray est professeur d’analyse des données
à l'Ensae et à l’Ensai.



De l’importance de l’image

Les neuro-sciences (neuro-anatomie,
neuro-physiologie, neuro-biochimie,
neuro-biologie, et plus récemment
neuro-pédagogie) ont ces dernières
années considérablement avancé.
Elles ont notamment montré que le
traitement de l’information était affaire
complémentaire des deux hémisphè-
res cérébraux :

- plus analytique, l’hémisphère
gauche est particulièrement apte à
traiter l’information verbale ; il pro-
cède de façon linéaire et séquen-
tielle, en décomposant un tout en
ses différents éléments ;

- plus synthétique, l’hémisphère

droit est très efficace pour le traite-
ment visuel et spatial, c’est-à-dire
celui des images ; il recherche et
construit des structures, en recon-
naissant les relations entre éléments
séparés ; sa façon de traiter l’infor-
mation est beaucoup plus globale ; il
serait le siège de l’intuition créatrice.

Le mandala ci-dessous aidera votre
« cerveau droit » à mémoriser ces
différences de fonctionnement.

Si chacun des deux hémisphères
joue sur des registres différents,
c’est bien leur complémentarité qui
donne à la pensée toute son effica-
cité et sa flexibilité (Linda Williams,

1997). L’un a besoin de l’autre, aucun
des deux ne peut fonctionner seul de
manière efficace. Ces conclusions
confirment la nécessité des images,
réelles ou mentales, dans la com-
préhension et la création, en parti-
cu l ier s ’ag issant de la chose
mathématique et donc statistique.

Images et nombres

Pour le neuro-biologiste Dehaene, qui
s’est penché sur l’enseignement des
mathématiques. Il yaquelquepartdans
nos circonvolutions cérébrales une re-
présentation mentale des nombres as-
sociée aux symboles qui les
matérialisent (1, 2, ...) et aux vocables
qui lesnomment (un,deux, ...).Cette re-
présentation peut être naturelle, ou cul-
turelle. Le lien entre les nombres
naturels et les doigts de la main lui pa-
raît inné, puisque c’est avec leurs doigts
que tous les enfants de toutes les cultu-
res apprennent à compter : Il est plau-
sible que le doigts et les nombres
occupent des territoires cérébraux voi-
sins et étroitement liés. Il estime en re-
vanche que la représentation
ordonnancéeselonunaxedemoins l’infini
à plus l’infini (avec le zéro au milieu) pro-
vient de notre culture, et plus particulière-
ment pour ce qui concerne les nombres
négatifs, dont l’invention fut d’abord consi-
dérée comme une hérésie. Pour Pascal,
la soustraction 0 moins 4 était un pur
non-sens. Il est donc fort probable que
Pascaletsescontemporainsn’avaientau-
cunereprésentationmentaledesnombres
négatifs. Dehaene considère à ce sujet
que seul le concept de température (il fait
moins six degrés) est susceptible de
conférer à l’enfant une image intuitive des
nombres négatifs.
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Mandala de Linda WILLIAMS(1997),
extrait de « Deux cerveaux pour apprendre, le gauche et le droit ».

Avec l’aimable autorisation de reproduction des Éditions Organisation.

L’analyse exploratoire des données est au cerveau droit ce que l’analyse
confirmatoire est au cerveau gauche.

Les deux doivent communiquer pour traiter l’information.



Dans le domaine des mathémati-
ques un peu moins élémentaires, Il
fallut attendre, pour que se déve-
loppe l’usage des nombres com-
plexes inventés en 1545 par l’Italien
Jérôme Cardan, que le mathémati-
cien anglais John Wallis en propose
en 1685 une représentation géomé-
trique sur plan cartésien (la partie
réelle occupant l’axe horizontal et la
partie imaginaire l’axe vertical).

Le même phénomène se reproduira à
proposdes fractales, inventéesen1920
par Fatou et Julia. Cette invention est
longtemps demeurée sans suite, jus-
qu’à ce que Mandelbrot, chercheur à
IBM, la sorte de l’oubli en montrant sur
des images spectaculaires ce à quoi
correspondaient les fractales et en bap-
tisant « géométrie fractale » cette nou-
velle branche des mathématiques.

Images et logique

Quand les propositions se multi-
plient, la pensée logique est vite dé-
bordée. Ainsi et pour reprendre un
exemple (ici légèrement adapté)
cher à Lewis Carroll, élaborer sans
l’aide de la visualisation une conclu-
sion logique valide à partir des trois
propositions ci-dessous n’est pas un
exercice si facile :

1. Les casseroles de Monique sont
toutes inutiles.

2.Lesseulsobjetsen ferblancquepos-
sède Monique sont des casseroles.

3. Tous les cadeaux que Sophie a of-
ferts à Monique sont utiles.

Si on s’appuie sur des diagrammes,
comme nous l’ont enseigné Carroll
puis Venn, la solution devient évi-
dente : « Les cadeaux que Sophie a
offerts à Monique ne sont pas en fer
blanc ».

Images
et mathématiques

Poincaré l’affirmait, c’est par l’intui-
tion qu’on invente et par la logique
qu’on démontre. Il ajoutait que l’intui-
tion faisait essentiellement appel à
des images mentales, sans logique
apparente, tandis que la démonstra-
tion réclamait au contraire un raisonne-
ment logique se déroulant pas à pas.

Plus tard, Hadamard (« Essai sur la
psychologie de l’invention dans le
domaine mathématique », 1952)
distinguera dans la création mathé-
matique quatre étapes : préparation,
incubation, illumination et vérifica-
tion. Dans la phase de préparation, il
faut acquérir des informations qui
sont dissociées, parcellaires, il faut
rassembler des indices sans cohé-
rence apparente. Dans la phase
d’incubation, l’esprit cherche à relier
ces informations et indices pour
trouver une cohérence, une logique,
donner du sens. Dans cette
deuxième phase, ce ne sont pas les
mots qui sont traités mais des signes
et des images. Puis soudain vient
une illumination, quelque chose de
très rapide, fugitif, une sensation
d’avoir compris la cohérence. C’est
l’instant où l’on dit « Eureka », ou
« Insight » pour les Anglo-Saxons.
On a alors une compréhension glo-
bale du problème à résoudre. La

dernière étape va consister à véri-
fier, en démontrant par un raisonne-
ment logique, linéaire, ce que l’on a
pressenti ou ressenti. Cette étape de
vérification est souvent très longue et
empreinte de doutes, mais on est gui-
dé par la presque certitude d’avoir
découvert une vérité. À son issue
seulement, on pourra porter un juge-
ment raisonné.

Les travaux actuels de Dehaene nous
enseignent que même en mathémati-
ques l’intuition concrète joue un rôle
crucial, tant au niveau de la compré-
hension qu’à celui de l’invention.

Les mathématiques
modernes, discutables

et discutées

Des avis très critiques ont été émis
sur la réforme des maths moder-
nes qui avait été décidée dans les
années 1960-70, sous l’impulsion
des Bourbakistes épaulés par le
psychologue Piaget. À ce sujet,
les réflexions de Dehaene (« La
bosse des maths », 1997), sont di-
rectes, uti les et sans ménage-
ments : Nos écoles se contentent
souvent d’inculquer une arithmé-
tique mécanique et dépourvue de
sens… En France, la fameuse ré-
forme dite des “maths modernes”
a ravagé le sens mathématique
d’une génération d’écoliers en
présentant, selon le pédagogue
B. Charlot, “un enseignement for-
malisé à l’extrême, coupé de tout
support intuitif ou présenté à partir
de situations artificielles, et très
sélectif”… Aux difficultés considé-
rables que pose déjà l’arithmétique

Monique Le Guen
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2. Les seuls objets en fer blanc que possède
Monique sont des casseroles

Casseroles
Objets

en fer blanc

Casseroles

1. Les casseroles de Monique sont toutes inutiles

Objets
utiles

3. Tous les cadeaux que Sophie a offerts
à Monique sont utiles

Objets
utiles Cadeaux



à tout cerveau normalement constitué
vientalorss’ajouterun troubleaffectif : la
phobie des mathématiques. Nous pou-
vons lutter contre ces difficultés si nous
bâtissons lesconnaissancesmathéma-
tiques, dans le cerveau de nos enfants,
sur le concret et non sur l’abstrait... Les
enfants ne demandent qu’à aimer les
mathématiques, pour peu qu’on leur en
présente les aspects ludiques plutôt
que la symbolique abstraite. Parents,
jouez au jeu de l’oie avec vos enfants :
vous leur donnerez un bon départ en
arithmétique.

Dieudonné, membre influent de
l’école Bourbakiste et donc ancien
partisan de l’abstraction des mathé-
matiques, était lui-même revenu,
dans « Pour l’honneur de l’esprit hu-
main, les mathématiques d’au-
jourd’hui » (1987), sur ses penchants
au tout algèbre et à l’interdit de
l’image en mathématiques : Le rem-
placement du langage algébrique par
le langage géométrique apporte des
simplifications considérables et fait
apparaître des propriétés qui restent
insoupçonnées lorsqu’elles sont en-
fouies sous un fatras de calculs. Ainsi

les modèles mathématiques de la
programmation linéaire et de l’optimi-
sation se comprennent et se traitent
beaucoup mieux lorsqu’on interprète
les inégalités qui y figurent sous
forme géométrique.

En 1994, le vulgarisateur des mathé-
matiques du chaos Ian Steward saluait
le retour de la géométrie : Après s’être
recyclées dans le formalisme avec
Bourbaki, les mathématiques actuelles
reviennent en courant vers l’étage géo-
métrique de la spirale, aussi vite que
leurs jambes peuvent les porter.

L’omniprésence
de Mnémosyne

Les chercheurs impliqués dans les
sciences du cerveau en sont convain-

cus, c’est de la compréhension du fonc-
tionnement de la mémoire que se
déduiront les règles de traduction entre
la matière et l‘esprit (Rose, « La mé-
moire,desmoléculesà l’esprit»,1992).

Mais pour ce qui concerne la pra-
tique, on le sait depuis les Anciens,
la clé d’une bonne mémorisation est
le classement ordonné des choses
dont on veut se souvenir, en les as-
sociant à des représentations,
c’est-à-dire des images : Les per-
sonnes désirant soumettre cette fa-
culté à un entraînement doivent
choisir en pensée des lieux distincts,
puis former des images mentales
des choses dont ils veulent se sou-
venir et ranger ces images dans les
divers lieux. De cette façon, l’ordre
des lieux conservera l’ordre des cho-
ses ; et les images des choses évo-
queront les choses elles-mêmes
[Cicéron, « De oratore »].

Monique LE GUEN

De l’importance de l’image
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Pascal : La mémoire est néces-
saire pour toutes les opérations
de l’esprit.
Voltaire : Les Muses, filles de la
Mémoire, nous enseignent que
sansmémoireonn’apasd’esprit.



John Wilder TUKEY

John Wilder Tukey est né en 1915 à
New Bedford dans le Massachussets.
Éduqué par ses parents, tous deux
enseignants, il fréquente assidûment
la bibliothèque publique, où il a l’occa-
sion de découvrir le Journal of the
American Chemical Society et les
Transactions of the American Mathe-
matical Society. Il obtient en 1937 un
Master’s Degree en chimie, à l’Univer-
sité de Brown, puis, en 1939, un doc-
torat de mathématiques à l’Université
de Princeton. Il débute sa carrière pro-
fessionnelle dans cette même univer-
sité, comme enseignant en
mathématiques. Lorsque la deuxième
guerre mondiale éclate, il rejoint le
Fire Control Research Office, où il dé-
couvre la statistique. De retour à Prin-
ceton, il s’intègre à la communauté
naissante des statisticiens (Wilks,
Cochran, Moods, Winsor...).

Une carrière
impressionnante

À partir de 1945 et tout au long de sa
carrière, Tukey se partagera entre
l’enseignement de la statistique, à
l’Université de Princeton, et la re-
cherche et le développement, au
sein de la direction technique des la-
boratoires AT&T Bell Company (à
Murray Hill). Membre, entre autres
comités, de l’Académie des Scien-
ces, de la Société américaine de
Phi losophie et du President ’s
Science Advisory Committee, il sera
également consultant en entreprise,
en particulier à la Xerox Corporation
Palo Alto CA, où seront conçues les
premières interfaces graphiques
ainsi que la souris.

Il part officiellement en retraite en
1985, à l’âge de 70 ans, mais conti-
nuera ses travaux : When I formally
retire (at the end of June 1985) I do not
plan to stop thinking or working. I plan
to continue to provide both new tech-
niques and new annoying-but-true
statements. En 1995, la Fondation

Minerva organise en son honneur, à
l’Université de Princeton, un sympo-
sium réunissant ses principaux thé-
sards et élèves. En 1997 encore il
publiait un article (« More Honest
Foundations For Data Analysis »,
Journal of Statistical Planning and
Inference), toujours avec Princeton
University comme adresse.

Une oeuvre de visionnaire

Auteur de plus de 500 articles, seul
ou en collaboration, Tukey a touché
à tous les domaines de la statistique
classique : probabilités, séries tem-
porelles, analyse de la variance, ré-
gression.. . I l a rassemblé et
reformulé nombre d’anciens outils
statistiques. Surtout, il en a imaginé
de nouveaux, en s’attachant à clari-
fier les concepts. Sa plus grande
contribution est sans doute d’avoir
distingué deux étapes dans l’ana-
lyse de données, d’abord l’analyse
exploratoire, ensuite l’analyse confir-
matoire, en insistant sur la nécessité

de l’une et l’autre démarches : We
need both exploratory and confirma-
tory data analysis. Brillinger, de
l’Université de Berkeley, le consi-
dère comme l’un des statisticiens les
plus influents de ce siècle.

Dès 1967, dans le droit fil d’un article
visionnaire sur l’avenir de l’analyse
de données (« The future of Data
Analysis », 1962), Tukey préconisait
le développement de l’usage de l’in-
formatique, la construction d’interfa-
ces faci l i tant la relat ion
homme-machine et la mise au point
de logiciels adaptés au traitement de
l’information. Dix ans plus tard, la pa-
rution de son livre « Exploratory Data
Analysis », qui donnait une visibilité
à son enseignement du début des
années soixante-dix, révolutionnait
la façon dont les statisticiens perce-
vaient l’analyse de données.

Le progrès technologique (micro-
ordinateurs, souris, interfaces graphi-
ques, langages orientés-objet) a per-
mis, à partir de 1985, la concrétisation
informatique des idées de Tukey.
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Princeton et AT&T Bell Company
Hauts lieux de la recherche en traitement de l’information

et cybernétique

À Princeton comme à l’AT&T Bell Company, la personnalité remarquable de Tukey
bénéficiera d’un environnement humain tout aussi exceptionnel.

À la fin des années 1940, début des années 1950, l’Université de Princeton rassem-
blait en effet de grands mathématiciens et logiciens, notamment Norbert Wiener
(1894-1964), John Von Neumann (1903-1957) et Alan Turing (1912-1954) : à
eux trois, ils jetteront les bases de l’informatique en concevant1 et réalisant les
premiers calculateurs séquentiels et digitaux. Wiener, auteur de « Cyberne-
tics or Control and Communication in the Animal and the Machine » (1948),
et Von Neumann, auteur de « The Computer and the Brain » (1958), seront égale-
ment lespionniersdecequideviendra,dans lesannées1980, lessciencescognitives.

À l’AT&T Bell Company , Tukey côtoiera l’ingénieur et mathématicien Claude Shannon
(né en 1916), chercheur dans cette compagnie de 1941 à 1972 et autre grand nom
des mathématiques et de la logique. Shannon soutint sa thèse au Massachussets
Institute of Technology sur l’usage de l’algèbre de Boole pour analyser et optimiser
des circuits de relais de communications. Il est l’auteur de « A Mathematical Theo-
ry of Communication », publié dans le Bell System Technical Journal (1948).

1. La fameuse « architecture Von Neumann ».



Actuellement, tous les nouveaux lo-
giciels statistiques intègrent l’ana-
lyse exploratoire des données
(AED). De même, les dernières ver-
sions des « anciens » logiciels statis-
tiques ont été enrichies de nouvelles
fonctions relevant de l’AED.

L’influence de Tukey est également
patente dans l’enseignement de la sta-
tistique. À titre d’exemple, les ouvrages
de Fox & Long « Modern Methods of
Data Analysis » (1990) et d’Erickson &
Nosanchuk « Understanding Data: An

Introduction to Exploratory Data Analy-
sis for Students in the Social Sciences »
(1992) sont directement inspirés de ses
idées.

Des idées-forces

Pour Tukey, qui a toujours accordé
une grande importance à la réflexion
épistémologique, la statistique est
tout à la fois une science, un art, une
philosophie, et une technique pour

inférer du particulier au général. Elle
n’est pas plus une branche des ma-
thématiques que ne le sont la phy-
sique, la chimie ou l’économie.
L’usage bien compris des modèles
mathématiques est bien sûr néces-
saire, mais laisser la statistique ma-
thématique envahir toute la
statistique serait une erreur fatale.
En analyse des données, le praticien
doit faire appel à sa propre intuition,
son action doit être guidée et non dé-
terminée par ce qui découle de la
théorie ou ce qui a été établi par l’ex-
périence.

Lors de son allocution de départ en
retraite, Tukey réaffirmait quel-
ques-unes de ses idées maîtresses,
fondées sur 44 années de statistique
et d’analyse de données :

- toute supposition doit être consi-
dérée comme un point de départ
mais non comme une vérité ;

- la stratégie de traitement des don-
nées est plus importante que les tac-
t iques d’exécut ion d’analyses
statistiques spécifiques ;

- avec l’accumulation des données,
les modèles fonctionnels, plus faci-
les à vérifier, doivent être préférés
aux modèles stochastiques ;

- il faut, à l’adresse des utilisateurs,
se focaliser sur les résultats les
plus significatifs (comme de sim-
ples comparaisons), en les ap-
puyant sur des techniques de
représentation graphique toujours
plus puissantes.

« Il est du devoir des statisticiens
d’informer leurs clients que ce qu’ils
essaient de faire est plus difficile que
ce qu’ils peuvent penser » [Tukey,
1967].

Monique LE GUEN

Monique Le Guen
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Tukey a encadré et orienté plus de 50 thésards, parmi lesquels Mosteller, Goodman,
Wallace, Dempster, Brillinger, Hartigan, Wannacott, Hoaglin, Velleman et Morgenthaler,
qui tous ont œuvré pour développer l’analyse exploratoire des données.

On lui doit, mais la liste n’est pas exhaustive, la technique de la Median Polish, le
lissage par médianes mobiles, l’algorithme de la transformée de Fourier rapide
(FFT)1, quelques lois de probabilités, le Jackknife (qu’il a lui-même baptisé ainsi, du
nom du couteau multi-usages du boy-scout), les graphiques Stem and Leaf et Box
Plot, sans oublier, bien sûr, la Tukey’s Line, le Tukey’s Quick Test, le Tukey’s Test
for Non-Additivity, le test de Siegel-Tukey et le critère de Tukey-Kramer.

Trimming, Winsorized Mean et Bit (Binary digIT) sont autant de mots ou expres-
sions qu’il a inventés.

1. L’algorithme qui a le plus changé notre société selon B. Burke-Hubbard.

Brillinger D.R, Fernholtz L.T. & Morgenthaler S.
The Practice of Data Analysis, Essays in Honor of John W. Tukey

Princeton University Press, 1997



« We need both exploratory
and confirmatory data analysis »

Dans le protocole d’analyse des
données tel que le définit Tukey, ex-
ploration puis confirmation, l’ap-
proche conf i rmatoire sui t une
logique d’expérimentation. Elle met
en oeuvre les techniques de la sta-
tistique mathématique classique,
avec ses briques de base que sont la
moyenne, la loi normale, le test de
Student, l’égalité des variances, la li-
néarité, la modélisation. Ces techni-
ques sont r igoureuses, bien
formalisées, impressionnantes
même. Mais reposant sur des pré-
supposés, elles ne sont plus optima-
les si ces derniers ne sont pas
vérifiés.

L’approche exploratoire suit au con-
traire une logique d’observation.
L’explorateur va regarder ses don-
nées sous toutes les facettes, tenter
de mettre en évidence les structures

qu’elles recèlent, enfin et le cas
échéant formuler des hypothèses
plausibles.

Ne pas se laisser abuser
par les mots

Pour Tukey, les tests ne doivent pas
être considérés comme des témoi-
gnages infaillibles, et les modèles ne
sont utiles que pour mieux com-
prendre les données.

Et si par exemple il reconnaît volon-
tiers que le test de Student a constitué
une véritable avancée, il en dénonce
néanmoins quelques inconvénients
cachés : il repose sur une supposition
(la normalité), il met trop l’accent sur
l’exactitude de la solution dans le
cadre d’un problème « idéal », il dé-
tourne le statisticien théoricien d’un
travail de recherche de solutions pour
des problèmes « non idéaux », il em-
pêche de s’attaquer aux problèmes
de mélanges de populations.

Dans la même veine, il réfute le quali-
ficatif de « normale » attaché à la loi
de Gauss, selon lui très optimiste et
uniquement lié aux formidables pro-
priétés mathématiques de la loi en
question.

Rester le plus possible
attaché aux données

En statistique, l’objectif final est bien
de comprendre, et de faire com-
prendre aux utilisateurs, les structu-
res ou configurations que recèlent les
données qu’on a recueillies. Comme
le dit Velleman, we must be clear that
the underlying goal is understanding,
not p-values.

Aussi Tukey va-t-il mettre l’accent
sur l’attitude à adopter face à des
données réelles, et sur la compré-
hension des techniques utilisées
pour traiter ces données. La philo-
sophie du praticien doit être de res-
ter le plus possible attaché aux
données. Ce sont elles qui doivent
le guider dans le choix du modèle,
et les tests ne sauraient remplacer
les idées : la statistique confirma-
toire n’est pas une grande prê-
tresse, mais une servante (not a
high priestess but a handmaiden).

Voir pour croire
ou pour ne pas croire

Un exemple donné par Anscombe
(« Graphs in Statistical Analy-
sis »,1973), et que nous reprenons
ici, est particulièrement frappant
quant aux erreurs d’interprétation
que pourrait entraîner un usage
non contrôlé des techniques de la
statistique mathématique, en l’oc-
currence la régression linéaire.

Bien sûr, la théorie du modèle li-
néaire nous donne aujourdhui de
nombreux indicateurs numériques
pour étudier les résidus, détecter les
points influents... et porter ainsi un
jugement sur la qualité du modèle.
Dans de nombreux cas cependant,
le graphique reste un outil irrempla-
çable (Cook & Weisberg, 1994).

Monique LE GUEN
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Normale ?

La loi de Gauss, que Galton qualifiera
de normale, est issue de la loi des er-
reurs utilisée par les astronomes.
Bien que son usage soit devenu très
courant, sa légitimité a souvent été
mise en cause. Ainsi, Poincaré citait,
à propos de la loi des erreurs, cette
boutade d’un ami physicien : Tout le
monde y croit fermement parce que
les mathématiciens s’imaginent que
c’est un fait d’observation et les ob-
servateurs que c’est un théorème de
mathématiques (« La science et l’hy-
pothèse », 1902). Tukey reprendra
cette citation. Il rappellera également
que Student lui-même disait que ja-
mais les observations et mesures
n’étaient distribuées selon les « cour-
bes magiques en forme de cloche »
(magic bell-shaped curves).



L’exemple d’Anscombe (revu par Tomassone et al.)

Effectuons une régression linéaire sur les 5 couples de variables ci-dessous (X,Ya), (X,Yb), (X,Yc), (X,Yd) et (Xe,Ye).

Surprise, les résultats sont strictement identiques (les incrédules peuvent vérifier) :
même droite de régression, même R2, mêmes erreurs-type sur les coefficients, mêmes Student et mêmes p-values.

Monique Le Guen

14

Obs X Ya Yb Yc Yd Xe Ye

1 7 5,535 0,113 7,399 3,864 13,715 5,654

2 8 9,942 3,770 8,546 4,942 13,715 7,072

3 9 4,249 7,426 8,468 7,504 13,715 8,491

4 10 8,656 8,792 9,616 8,581 13,715 9,909

5 12 10,737 12,688 10,685 12,221 13,715 9,909

6 13 15,144 12,889 10,607 8,842 13,715 9,909

7 14 13,939 14,253 10,529 9,919 13,715 11,327

8 14 9,450 16,545 11,754 15,860 13,715 11,327

9 15 7,124 15,620 11,676 13,967 13,715 12,746

10 17 13,693 17,206 12,745 19,092 13,715 12,746

11 18 18,100 16,281 13,893 17,198 13,715 12,746

12 19 11,285 17,647 12,590 12,334 13,715 14,164

13 19 21,365 14,211 15,040 19,761 13,715 15,582

14 20 15,692 15,577 13,737 16,382 13,715 15,582

15 21 18,977 14,652 14,884 18,945 13,715 17,001

16 23 17,690 13,947 29,431 12,187 33,281 27,435



We need both exploratory and confirmatory data analysis
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Notre cerveau gauche analytique a bien du mal
à s’en sortir !

Pourquoi ne pas faire appel à notre cerveau droit
en faisant de simples graphiques ?



Le chemin de la statistique, d’après Peter J. HUBER
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AED mode d’emploi

L’objectif de l’analyse exploratoire
des données est de découvrir des
structures, des groupes, des rela-
tions..., en se gardant autant que faire
se peut des présupposés. Cette ap-
proche s’appuie sur un équipement
adéquat, en l’occurrence un logiciel
statistique perfectionné, intégrant
des fonctions de représentation
graphique adaptées. À tous les sta-
des de l’analyse, l’explorateur de-
vra en effet pouvoir visualiser ses
données et l’effet des traitements
qu’il leur aura appliqués, cela en
mode interactif et sous différents
points de vue. Réexpression des
données, résistance et robustesse
des indicateurs et des procédures et
analyse fine des « restes » (en ana-
lyse exploratoire, on préfère parler de
restes plutôt que de résidus) sont les
trois autres fondamentaux de l’AED.

Mettre en scène
les données

L’explorateur, pour se faire une idée
des structures que recèlent ses don-
nées, doit pouvoir s’appuyer sur des
représentations graphiques expres-
sives, les plus complètes possibles,
matérialisant la façon dont se distri-
buent les variables étudiées : Ideas
come from previous exploration
more than from lightning strokes.

À cette fin, Tukey a perfectionné des
représentations graphiques déjà
existantes, imaginant par exemple le
Stem and Leaf, cousin de l’histo-
gramme. Il en a également inventé de
nouvelles, notamment le Box Plot
(abréviation de Box and Whiskers
Plot, qui peut se traduire par boîte à
moustaches ou encore boîte à pat-
tes). Parmi les autres représentations
graphiques les plus couramment utili-
sées en analyse exploratoire des don-
nées, on citera en particulier les
diagrammes de dispersion et matrices
de diagrammes de dispersion (pour
l’étude des liaisons pouvant exister

entre les variables), les QQplots et
PPplots (qui permettent de comparer
des distributions observées à des
distributions théoriques), les dia-
grammes de rotation en 3D (pour l’in-
terprétation des plans factoriels).

La représentation graphique n’est
pas seulement un moyen de regarder
les données. Couplée avec l’interac-
tivité, elle devient en effet un puissant
outil d’analyse. Par exemple, l’utilisa-
tion de marqueurs différents va per-
mettre de discriminer des groupes de
données sur un diagramme de dis-
persion, ajoutant ainsi une troisième
dimension à la relation spatiale entre
deux variables. On pourra même y
faire apparaître une quatrième va-
riable au moyen de la couleur.

Des exemples concrets et commen-
tés sont donnés dans l’article « Visua-
lisation interactive et réexpression des
données avec Sas/Insight ».

Réexprimer les données

Le novice a souvent tendance à rester
attaché à la forme première des don-
nées. Or celles-ci ne sont pas « don-
nées » (data are not given). On peut les
adapter, afin d’y découvrir des structu-
res cachées. Mais en la matière, il faut
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Graphiques et statistique

Avec trois nombres vous faites une
phrase, avec quatre à vingt nombres
vous faites un tableau, au delà de
vingt nombres vous faites un gra-
phique (Tufte).

Dès l’origine (Quételet, Galton) et
pendant très longtemps, la représen-
tation graphique a joué dans l’analyse
des données réelles un rôle essentiel.
Cette pratique s’est toutefois diluée
aux premiers temps de l’informatique
(1950-1975), car peu adaptée aux
sorties ligne à ligne des imprimantes
de l’époque. Pendant cette période,
on s’est donc essentiellement appli-
qué à produire du chiffre. Mais avec
les nouveaux outils informatiques et
sous l’impulsion de Tukey, la statis-
tique graphique a aujourd’hui retrou-
vé toute sa respectabilité.

Puissance Transformée

etc. etc. Monter l’échelle

4 Y
4

3 Y
3

2 Y
2

Variable brute 1 Y

1/2 Y
1/2

0 lnY

-1/2 -1/ Y

-1 -1/Y

-2 -1/ Y
2

-3 -1/ Y
3

etc. etc. Descendre l’échelle

Échelle de puissance de Tukey
(selon la représentation originale de Horber E.)



Sophie Destandau, Dominique Ladiray, Monique Le Guen
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Le Stem and Leaf, cousin de l’histogramme

John Tukey a inventé la représentation Stem and Leaf (tige et feuille), qui permet de résumer
les observations tout en conservant les données individuelles.

Lecture :
sur la 1re ligne, lire la valeur 95 ;
sur la 2e ligne, lire les 3 valeurs 102, 108 et 108 ;
sur la 3e ligne, lire les 10 valeurs 110, 110, 112, etc.

Réalisation d’après une idée de Larry Gonick & Woollcott Smith
(« The carton guide of statistics », Harper Perennial, 1993)

Tous ces zéros
et ces cinq

montrent clairement
un biais



Sophie Destandau, Dominique Ladiray, Monique Le Guen
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Les Box Plots, une mine d’informations

La variable ici étudiée est le taux de mortalité (pour mille habitants), dont on a relevé la valeur dans 173 pays (53 en Afrique, 39
en Amérique, 44 en Asie, 28 en Europe et 9 en Océanie).

À gauche est donné un histogramme classique. À droite un Box Plot, qui apporte de nombreuses informations supplémentaires :

- la hauteur de la boîte (rectangle central) détermine l’étendue de la partie centrale de la distribution (taux de mortalité compris
entre les quartiles Q1 et Q3, valeurs 7 et 15) ;
- la bande horizontale matérialisée à l’intérieur de cette même boîte indique la position de la médiane (valeur 10) ;
- l’étendue des queues de distribution hors données atypiques est déterminée par la hauteur des moustaches, étant précisé que
l’extrémité de la moustache inférieure est ici fixée par la plus petite valeur (= 3) supérieure ou égale à Q1-1,5 (Q3 - Q1), celle de la
moustache supérieure par la plus grande valeur (= 23) inférieure ou égale à Q3 +1,5 (Q3 - Q1) ;
- de part et d’autre des moustaches sont mises en évidence les observations atypiques, avec valeur inférieure à Q1 - 1,5 (Q3 - Q1)
ou supérieure à Q3 + 1,5 (Q3 - Q1), ici la Gambie et la Sierra Leone, où le taux de mortalité est particulièrement élevé.

On peut également faire apparaître les valeurs de la moyenne et de l’écart-type. Dans la représentation ci-dessous, la petite dia-
gonale du losange superposé à la boîte indique la position de la moyenne (valeur 11,21), sa grande diagonale, de longueur 2 σ,
permet d’apprécier la valeur de l’écart-type.

Intéressons-nous à présent à la distribution du taux de fécondité (nombre d’enfants par femme). Par simple juxtaposition des
Box Plots relatifs aux différents continents, on voit tout de suite que c’est en Europe que la concentration est de très loin la plus
forte (autour d’une moyenne faible et très proche de la médiane), qu’il existe dans ce même continent un pays atypique
(l’Albanie), que c’est en Asie que la distribution est la plus dispersée, et cetera, et cetera.
Ce type de représentation constitue une excellente introduction visuelle à l’analyse de la variance.



aussi savoir raison garder... Aussi
Tukey a-t-il proposé à l’usage de l’ex-
plorateur une échelle de transforma-
tions raisonnable et raisonnée.

Dans la pratique, deux utilisations
très répandues de la transformation
(ou réexpression, selon le terme de
Tukey) des données sont la symétri-
sation de la distribution d’une variable
et la linéarisation d’une liaison entre
deux variables.

Si par exemple la courbe représen-
tative de la distribution d’une va-
riable est assymétrique avec une
queue p lus  é ta lée  à  d ro i te ,
peut-être pourra-t-on découvrir, en
s’intéressant à son logarithme (puis-
sance 0 dans l’échelle de Tukey), que
cette variable suit la loi log-normale
(un cas bien connu est celui de la distri-
bution du revenu). De même, si l’on
cherche à établir la liaison, a priori non
linéaire, pouvant exister entre deux va-

riables, on pourra utilement procéder
à des essais de transformation suc-
cessifs sur l’une ou l’autre de ces deux
variables, en montant ou descendant
l’échelle de Tukey. Peut-être met-
tra-t-on alors au jour une liaison linéaire
entre la première variable et une trans-
formée de la seconde.

Avec les nouveaux outils de la micro,
réaliser ces transformations est deve-
nu très facile et « compréhensible ».

Sophie Destandau, Dominique Ladiray, Monique Le Guen
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De l’utilité de la réexpression des données

Les variables ici étudiées sont le PNB et le taux d’urbanisation, le nombre d‘observations (nombre de pays observés) est égal à 173.

Dans cette première fenêtre graphique sont regroupés deux Box Plots, le premier relatif à la distribution du PNB, le second à la
distribution du taux d’urbanisation, ainsi qu’un diagramme de dispersion présentant la façon dont se répartissent les 173 pays
observés suivant ces deux mêmes variables.

La même configuration est reprise ci-dessous, à cet important détail près : la variable PNB a été transformée en logPNB (puis-
sance zéro sur l’échelle de Tukey).

On constate alors, d’une part que la distribution de logPNB est quasi symétrique, d’autre part qu’il semble y avoir une liaison li-
néaire entre cette variable et le taux d’urbanisation.



Résistance et robustesse

Dans le langage courant, résistance
et robustesse désignent des qualités
très voisines. S’agissant de la chose
statistique, on admettra, comme
Velleman, que le qualificatif de résis-
tant doit plutôt s’appliquer à un indica-
teur, celui de robuste à une méthode.

Un indicateur sera dit résistant s’il est
peu sensible à l’effet des données
atypiques : ainsi la médiane est un in-
dicateur de tendance centrale résis-
tant, mais la moyenne ne l’est pas.

Une méthode sera dite robuste si
elle est peu sensible à des dévia-
tions du corpus d’hypothèses qui en
principe la sous-tend : ainsi, la pour-
tant si précieuse régression linéaire
basée sur les moindres carrés n’est
pas une méthode robuste.

Dispersion d’une distribution

Un principe général, couramment
admis, est que « les données sont
toujours normales en leur milieu ».
Encore faut-il déterminer où se situe
le milieu... En phase exploratoire, on
évitera donc de se focaliser sur la
moyenne, très sensible à l’effet des
données atypiques. On préfèrera au
contraire s’intéresser à des indicateurs
de tendance centrale résistants, tels
que la médiane, les moyennes tron-
quées ou winsorisées, la midmean ou
encore la trimean.

Une autre règle d’or de l’AED est
qu’une distribution doit être étudiée
sur toute sa longueur. Confronté par
exemple à une courbe en forme de
cloche, l’explorateur ne se laissera
pas obnubiler par l’hypothèse de
normalité, souvent illusoire, et privi-
légiera la mise en œuvre de métho-

des non paramétriques. Il se préoc-
cupera bien sûr de la forme plus ou
moins aplatie (Kurtosis) du milieu
de la courbe, mais accordera une
attention prioritaire aux aspects de
symétrie. Les queues de distribu-
tion notamment doivent faire l’objet
d’un examen approfondi, et c’est
bien dans cette perspective que
Tukey avait imaginé le Box Plot.

Ajustement
d’une liaison linéaire

Robustesse toujours, Tukey a inven-
té, en matière d’ajustement linéaire, un
substitut à la droite des moindres car-
rés, la Tukey’s Line, à construire, dans
un graphique cartésien (X, Y), selon le
schéma ci-dessous :

- on découpe le nuage de points selon
la valeur de X en trois groupes de taille
identique (même nombre de points
dans chacun) ;
- on calcule les valeurs médianes de X et
de Y pour les premier et troisième grou-
pes ; les valeurs ainsi calculées détermi-
nent deux points (le point médian du
premier groupe et celui du troisième) ;
- on trace la droite passant par ces deux
points (droite des médianes croisées) ;
- la Tukey’s Line est la parallèle à cette
droite qui partage le nuage de points
en deux groupes de taille identique.

Analyser les restes

La démarche exploratoire est par na-
ture itérative. Prenons l’exemple de
la distribution des taux de fécondité
en Afrique, dont le Box Plot est pré-
senté dans l’encadré de la page 19.
On remarque instantanément que
quatre pays se distinguent : le Rwan-
da, les Seychelles, la Réunion et l’Île
Maurice. L’explorateur va essayer

d’expliquer ces particularités en
échafaudant des hypothèses : les
trois pays aux taux de fécondité les
plus bas sont des îles de l’océan
Indien ; ce point commun est-il un élé-
ment d’explication ? Si oui, pourquoi
Madagascar n’est-il pas atypique ?
etc. Lorsqu’il aura trouvé une expli-
cation plausible à cette particularité,
l’explorateur va s’intéresser aux au-
tres pays, au « reste » de la distribu-
tion, qu’il représentera par un autre
graphique, graphique qui révèlera
peut être d’autres particularités qu’il
expliquera, etc.

L’idée de base de l’exploration est
en effet de décomposer les données
selon une structure, les points atypi-
ques dans notre exemple, et un
reste, dont on recherchera à nou-
veau la décomposition en structure
+ reste, et ainsi de suite.

Pour transcrire cet enchaînement,
on trouve dans la littérature la sé-
quence d’« équations » suivante :

Data = Smooth_1 + Rough_1
Rough_1 = Smooth_2 + Rough_2

Etc.

Les données sont donc divisées en
une structure souvent simple, inter-
prétable, et qualifiée de « lisse »
dans la mesure où elle ne pose plus
de problème majeur, et en un reste,
non encore étudié et interprété, qua-
lifié de « rugueux ».

Remarquons que le reste n’a aucune
raison d’être « petit ». Ainsi, dans notre
exemple, la structure exhibée
concerne quatre pays, et le reste, qui
concerne 49 pays, contient sans doute
la majeure partie de l’information. C’est
pourquoi les explorateurs ne parlent
pas de « résidu », ce terme faisant sou-
vent référence, en statistique clas-
sique, à quelque chose de petit.

Cette stratégie itérative d’analyse
est toujours utilisée en exploration,
où les restes font l’objet d’une atten-
tion toute particulière.

Sophie DESTANDAU,
Dominique LADIRAY
et Monique LE GUEN

Sophie Destandau, Dominique Ladiray, Monique Le Guen
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Les moyennes tronquées (Trimmed Means) sont des moyennes arithmétiques
calculées après élimination des valeurs extrêmes (la plus petite et la plus grande,
les 2 plus petites et les 2 plus grandes, etc.).

Les moyennes winsorisées (Winsorized Means) ont été introduites par Winsor
dans les années 1940. Au lieu de supprimer les valeurs extrêmes, Winsor les rem-
place par la valeur la plus proche non suspecte.

La midmean est la moyenne des valeurs supérieures ou égales au premier quar-
tile (Q1) et inférieures ou égales au troisième (Q3).

La trimean est égale à (Q1+2Q2+Q3) / 4, où Q2 désigne la médiane.
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L’analyse de données à la française dans la typologie de Tukey

Sous la dénomination générique d’analyse de données à la française sont regroupées l’ACP (analyse en composantes princi-
pales), l’AFC (analyse factorielle des correspondances) et l’ACM (analyse des correspondances multiples) ainsi que les métho-
des de classification, soit autant d’approches relevant de l’analyse exploratoire multidimensionnelle au sens de Tukey. C’est
d’ailleurs bien ainsi que les statisticiens français les présentent aujourd’hui.

Cf. Lebart L., Morineau A., Piron M. : Statistique exploratoire multidimensionnelle, 1997.



À la découverte de l’AED avec SAS/Insight

Avec les récents progrès de la micro,
les méthodes de représentation
graphique, dont l’usage s’était par-
tiellement dilué aux premiers temps
de l’informatique, sont revenues en
force sur le devant de la scène statis-
tique.

Ces dernières années ont ainsi vu
fleurir de nouveaux logiciels statisti-
ques (Datadesk, S+, JMP, etc.)
harmonisant procédures explora-
toires et procédures confirmatoires,
conformément au principe qu’avait
affirmé John Tukey : We need both
exploratory and confirmatory data
analysis.

Dans le même temps, les logiciels
« dinosaures », SAS en particulier
avec son nouveau module
SAS/Insight, se sont enrichis de
fonctions spécifiques répondant aux
préoccupations de l’AED.

Un bon logiciel
d’introduction à l’AED...

Partie intégrante du système SAS,
SAS/Insight réunit beaucoup des
qualités attendues d’un logiciel
d’AED :

- il offre des possibilités étendues en
matière de représentation graphique
(histogramme, Bar Chart, Box Plot,
Mosaic Plot, Scatter Plot, Line Plot,
Rotating Plot et QQplot) et de réex-
pression des variables (plus de
trente fonctions proposées, mathé-
matiques et statistiques) ;

- il sait calculer des statistiques résis-
tantes, par exemple des moyennes
tronquées ou winsorisées ;

- il inclut des fonctions de mise en
oeuvre de procédures d’ajustement
paramétriques (ajustement de la
distribution de la variable étudiée
selon la loi normale, la loi log-normale,
la loi exponentielle ou encore la loi

de Weibull), mais également non
paramétriques (estimations de pro-
babilité selon la méthode du noyau) ;

- il intègre un menu de modélisation
Fit très complet.

Bien sûr, SAS/Insight a aussi des
défauts. Ainsi, ses fonctions de repré-
sentation graphique excluent la
réalisation de graphiques de type
Stem and Leaf ou encore PPplot ;
plus généralement, elles ne sont pas

réellement adaptées à des sorties
« diffusion », car ne permettant pas
de légender les graphiques. Par ail-
leurs, les possibilités offertes par ce
logiciel en matière de transformation
des variables pourront paraître
insuffisantes à certains. Enfin, on
pourra parfois lui reprocher un cer-
tain manque de souplesse : par
exemple, deux manipulations sont
nécessaires pour afficher le nom en
clair d’une variable dans un tableau
ou dans un graphique.
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... d’utilisation très facile

À ses nouveaux utilisateurs prati-
quant déjà SAS-micro, SAS/Insight
réservera une première bonne sur-
prise. La table SAS appelée s’affiche
en effet sous forme d’un tableau à
deux dimensions, en ligne les obser-
vations, en colonne les variables,
tout comme si une Viewtable avait
été demandée. Ce tableur est bien

sûr assorti de fonctions de gestion,
certes beaucoup moins impres-
sionnantes que celles que peuvent
proposer Excel ou Quattro, mais
néanmoins appréciables : création
ou suppression de variables ou
d’observations, extraction de sous-
tables par sélection des observations
selon les valeurs des variables, tri des
observations selon les valeurs d’une
ou plusieurs variables, dans l’ordre
ascendant ou dans l’ordre inverse,

reformatage des variables...

Deuxième très bonne surprise, l’ap-
prenti explorateur de données va
pouvoir immédiatement constater
que l’utilisation de SAS/Insight ne
nécessite aucun langage particulier :
il lui suffira en effet de se laisser gui-
der par les menus, et de sélectionner
au moyen de la souris l’option qu’il
aura retenue parmi celles qui lui sont
proposées.

Le reste ne sera plus qu’affaire de
pratique... Des exemples concrets
de ce que l ’on peut faire avec
SAS/Insight, mais il ne s’agit que
d’un premier aperçu, sont présentés
dans les deux articles ci-après.

Précision importante, SAS/Insight
inclut une aide en ligne en mode hy-
pertexte, incorporant en particulier
un véritable dictionnaire statistique.
Si par exemple on veut se remémo-
rer la signification de tel ou tel indica-
teur produi t en résul tat d’une
analyse statistique (cf. l ’article
« Analyser une distribution avec
SAS/Insight »), il suffira de « cli-
quer » sur l’intitulé de l’indicateur en
question pour voir s’afficher sa défi-
nition à l’écran.

Sophie DESTANDAU

Sophie Destandau
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⇒ Si vous avez SAS-micro, essayez SAS/Insight.

⇒ Si vous butez sur une difficulté, reportez-vous au n° 7-8 d’Insee Guides
« Analyse Exploratoire des Données avec SAS/Insight ».

⇒ Si vous voulez aller plus vite, suivez un stage SAS/Insight.

⇒ Si vous voulez en savoir plus sur l’AED, allez visiter le site Web
http://www.unige.ch/ses/sococ/mirage :

vous y trouverez, entre autres, des informations sur l’Association MIRAGE,
qui organise chaque deuxième semaine de septembre, à Carcassonne,

une École d’été sur l‘analyse exploratoire des données
(la prochaine se tiendra du 11 au 16 septembre 2000).

Statut statistique des variables

Les différentes options proposées par SAS/Insight en matière de représentation
graphique et d’analyse de données sont fonction du statut statistique des variables
étudiées. Deux types de variables y sont en effet distingués, d’une part les varia-
bles d’intervalle, d’autre part les variables nominales. Une variable à valeurs exclu-
sivement numériques peut être définie comme d’intervalle ou nominale, au choix
de l’explorateur. En revanche, une variable à valeurs non exclusivement numéri-
ques sera nécessairement considérée comme nominale.



Visualisation interactive et réexpression
des données avec SAS/Insight

La première partie du menu Analyze
de SAS/Insight propose sept types
de graphiques différents. La façon
dont se distribue une variable sera
représentée sous forme d’un histo-
gramme ou d’un Box Plot si la va-
riable en question est une variable
d’intervalle, par un Bar Chart ou un
Mosaic Plot s’il s’agit d’une variable
nominale. Le Line Plot et le Scatter
Plot (diagramme de dispersion, ou

nuage de points) permettent de vi-
sualiser la façon dont se répartissent
les observations suivant deux varia-
bles distinctes, le Line Plot étant plus
particulièrement adapté à la repré-
sentation d’une série temporelle.
Enfin, la façon dont se répartissent
les observations suivant trois varia-
bles distinctes peut être visualisée
au moyen d’un Rotating Plot (dia-
gramme de rotation).

Histogramme et Box Plot

L’histogramme révèle la forme, ou
plutôt une forme, de la distribution
étudiée, ici celle du taux de mortalité.

Le Box Plot apporte de nombreuses
informations supplémentaires :
- la longueur de la boîte détermine
l’étendue de la partie centrale de la
distribution (taux de mortalité com-
pris entre les quartiles Q1 et Q3, va-
leurs 7 et 15) ;
- la bande verticale matérialisée à
l’intérieur de la boîte indique la posi-
tion de la médiane (valeur 10) ;
- l’étendue des queues de distribution
hors points atypiques est déterminée
par la longueur des moustaches,
étant précisé que l’extrémité de la
moustache de gauche est ici1 fixée
par la plus petite valeur (= 3) supé-
rieure ou égale à Q1 - 1,5 (Q3 - Q1),
celle de la moustache de droite par la
plus grande valeur (= 23) inférieure
ou égale à Q3 + 1,5 (Q3 - Q1) ;
- de part et d’autre des moustaches
sont mises en évidence les observa-
tions atypiques, avec valeur inférieure
à Q1 - 1,5 (Q3 -Q1) ou supérieure à
Q3 + 1,5 (Q3 - Q1), ici deux pays avec
taux de mortalité > 23 ;
- la petite diagonale du losange su-
perposé à la boîte indique la position
de la moyenne (valeur 11,21) ; sa
grande diagonale, de longueur 2σ,
permet d’apprécier la valeur de
l’écart-type.
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À l’exception des Line Plots, la totalité des graphiques présentés dans cet article ont été réalisés à partir d’une même table SAS incluant 173 ob-
servations, en l’occurrence 173 pays, et 25 variables, en particulier les taux de natalité (NAT) et de mortalité (MORT) pour 1 000 habitants, le
taux d’accroissement naturel annuel de la population (ACCR) en %, le taux de fécondité ou nombre d’enfants par femme (FERTI), la part (en %
de la population totale) des moins de 15 ans (AGE15) et des plus de 65 ans (AGE65), le produit national brut (PNB) et le taux d’urbanisation
(URBA) en % de la population totale.

1. Le coefficient appliqué à (Q3 - Q1) est para-
métrable.

Histogramme

Box Plot



Redécoupage
d’un histogramme

Avec SAS/Insight, il est très simple
et très rapide, grâce à la souris, de
modifier le découpage en classes de
la variable étudiée. L’effet sur l’allure
de l’histogramme peut être surpre-
nant, comme le montre l’exemple
ci-dessus relatif à la distribution du
taux de natalité (pour 1 000 habitants).
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Sophie Destandau, Monique Le Guen

Juxtaposition
de Box Plots

Les 173 pays observés ont été
répartis en 5 groupes, selon le
continent.
Les 5 Box Plots juxtaposés ci-des-
sous, ici en mode vertical, représen-
tent la distribution du taux de fécondité
(nombre d’enfants par femme) dans
les différents continents.

Ce type de présentation est particu-
lièrement efficace :

- il permet d’apprécier en un coup
d’oeil la façon dont se distribue une
variable d’intervalle en fonction
des modalités d’une variable nomi-
nale ;
- en outre, il constitue une excel-
len te in t roduc t ion v isue l le à
l’analyse de la variance.



Bar Chart
et Mosaic Plot

La façon dont se répartissent les ob-
servations selon les valeurs d’une
variable nominale, ici la répartition
des pays suivant le continent, peut
être représentée au moyen d’un Bar
Chart ou d’un Mosaic Plot.

Une autre utilisation possible du
Mosaic Plot, équivalent visuel de la
procédure Proc Freq de SAS2, est la
représentation des croisements
entre deux variables nominales.

Ainsi , le deuxième graphique
ci-contre permet de visualiser la fa-
çon dont se répartissent les 173
pays observés selon le continent et
le PNB (grossièrement découpé en
3 modalités : haut, bas, non-ré-
ponse).

Visualisation et réexpression des données
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Bar Chart

Mosaic Plot

2. À ceci près toutefois que la Proc Freq cal-
cule également les pourcentages en ligne et
en colonne, en sus des pourcentages par rap-
port à l’effectif total.



Le Scatter Plot

Le Scatter Plot, ou diagramme de
dispersion, permet tout à la fois
d’apprécier le type de liaison (linéaire
ou autre) pouvant exister entre deux
variables, de diagnostiquer une
éventuelle hétéroscédasticité, de
repérer les groupes (clusters) et les
observations atypiques (outliers).

Le Scatter Plot ci-dessus visualise la
façon dont se répartissent les 173
pays observés suivant le taux de
natalité et le taux de mortalité. Y a été
ajoutée une troisième dimension, via
l’utilisation de cinq marqueurs diffé-
rents repérant le continent d’appar-
tenance des pays (on peut ainsi
remarquer une forte concentration
de pays africains dans la partie su-
périeure droite du diagramme). On

aurait tout aussi bien pu en en ajou-
ter une quatrième au moyen de la
couleur.

Les liaisons 2 à 2 entre plusieurs
variables d’intervalle, ici les taux de
natalité et de mortalité (pour 1 000
habitants) et le taux d’accroissement
naturel de la population (en %), peu-
vent être visualisées au moyen
d’une matrice.
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Guide de lecture de gauche
à droite et de haut en bas

Cadre 1 : Les valeurs extrêmes du taux de
natalité sont 10 et 53.

Cadre 2 : Répartition des pays suivant le
taux de natalité (en ordonnées) et le taux
de mortalité (en abscisses).

Cadre 3 : Répartiton des pays suivant le
taux de natalité (en ordonnées) et le taux
d’accroissement (en abscisses).

Cadre 4 (symétrique du cadre 2) : Réparti-
tion des pays suivant le taux de mortalité
(en ordonnées) et le taux de natalité (en
abscisses).

Cadre 5 : Les valeurs extrêmes du taux de
mortalité sont 3 et 29.

Cadre 6 : Répartition des pays suivant le
taux de mortalité (en ordonnées) et le taux
d’accroissement (en abscisses).

Cadre 7 (symétrique du cadre 3) : Réparti-
tion des pays suivant le taux d’accroisse-
ment (en ordonnées) et le taux de natalité
(en abscisses).

Cadre 8 (symétrique du cadre 6) : Réparti-
tion des pays suivant le taux d’accroisse-
ment (en ordonnées) et le taux de
mortalité (en abscisses).

Cadre 9 : Les valeurs extrêmes du taux
d’accroissement sont -0,2 et 4,0.



Visualisation et réexpression des données
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Le Line Plot

Le Line Plot, ou tracé de données re-
liées par des lignes, est adapté à la
représentation des séries temporel-
les. L’utilisation de la couleur ou de
tracés différents facilitera la visualisa-
tion en cas de prise en compte d’une
troisième dimension déterminée par
une variable nominale (cas du
deuxième graphique).

Le Rotating Plot

Le Rotating Plot, ou graphique dyna-
mique de rotation en 3 D, permet de
repérer d’éventuelles structures qui
ne sont ni visibles sur des graphi-
ques statiques, ni détectables par
des méthodes analytiques.

De ce point de vue, l’exemple ci-des-
sous pourrait paraître assez mal
choisi, puisque l’on s’y intéresse à la
répartition de nos 173 pays suivant
le taux de natalité, le taux de mortali-
té et le taux d’accroissement naturel
de la population. En faisant tourner
le nuage de points, on met en évi-
dence la relation liant ces trois varia-
bles, ici ACCR = (NAT - MORT) /10
puisque les taux de natalité et de
mortalité sont exprimés en ‰ et le
taux d’accroissement en %.

Nombre d’enfants mort-nés en Belgique
de janvier 1841 à décembre 1843

Nombre mensuel d’enfants mort-nés en Belgique,
années 1841 à 1843

Nota : L’axe NAT est ici perpendiculaire au plan de la page



Interactivité

Il est tout à fait possible de regrouper
plusieurs représentations graphi-
ques dans une même fenêtre et
d’animer l’ensemble grâce à l’interac-
tivité.

Regroupons par exemple dans une
même fenêtre un histogramme rela-
tif à la distribution du taux de natalité,
et un Bar Chart donnant la répartition
par continent des 173 pays obser-
vés. Si l’on sélectionne la barre Eu-

rope du Bar Chart, on verra alors
instantanément se superposer à
l’histogramme global un deuxième
histogramme limité au cas de ce
continent.

Plus spectaculaire encore, regrou-
pons dans une même fenêtre ce
même Bar Chart, le Box Plot relatif
à la distribution de la proportion des
plus de 65 ans ainsi qu’une matrice
de diagrammes de dispersion met-
tant en oeuvre la proportion des
moins de 15 ans, celle des plus de

65 ans et le taux de fécondité
(nombre d’enfants par femme).

Si l’on sélectionne (en les encadrant)
les quatre observations atypiques du
Box Plot, on voit immédiatement se
surimprimer la position des pays en
question sur le Bar Chart et les dia-
grammes de dispersion (effet loupe) :
ils sont situés en Europe, le taux de
fécondité et la proportion des moins
de 15 ans y sont particulièrement fai-
bles, la proportion des plus de 65 ans
y est particulièrement élevée.

Sophie Destandau, Monique Le Guen
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Réexpression
des données

On l’a vu dans l’article « AED mode
d’emploi », l’un des fondamentaux
de l’analyse exploratoire des don-
nées est la transformation ou réex-
pression des variables, l’opération
pouvant en particulier permettre de
symétriser une distribution ou en-
core de linéariser une liaison.

Avec SAS/Insight, il est possible de
directement transformer une va-
riable à partir d’une représentation
graphique, sans qu’il soit nécessaire
de revenir au tableur.

Soit par exemple la première fenêtre
ci-contre, dans laquelle nous avons
regroupé deux Box Plots, le premier
relatif à la distribution du PNB, le se-
cond à la distribution du taux d’urba-
nisation, et le Scatter Plot présentant
la façon dont se répartissent les 173
pays observés suivant ces deux mê-
mes variables.

Sélectionnons le libellé de variable
« PNB » sur le premier Box Plot ou le
Scatter Plot, et transformons cette
variable en son logarithme (logPNB)
par l ’ intermédiaire du menu
Edit # Variables. On obtient immé-
diatement la représentation trans-
formée résultante, sur laquelle on
va pouvoir constater, d’une part que
la distribution de logPNB est quasi
symétr ique, d ’aut re par t qu ’ i l
semble y avoir une liaison linéaire
entre cette variable et le taux d’ur-
banisation.

Sophie DESTANDAU
et Monique LE GUEN

Visualisation et réexpression des données
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Les sous-menus de Analyse # Distribution
Tables, Graphs, Curves
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Analyser une distribution avec SAS/Insight

Le menu Analyze # Distribution de
SAS/Insight est organisé en trois
sous-menus, Graphs, Tables et
Curves. Dans le sous-menu Graphs,
on retrouve quatre des sept types de
graphiques déjà passés en revue dans
l’article précédent (histogramme, Bar
Chart, Box Plot et Mosaic Plot), sur
lesquels nous ne reviendrons donc
pas. Mais bien sûr, nous nous attar-
derons sur le QQplot.

Autre précision liminaire, il ne sera ici
question que de variables d’inter-
valle. S’agissant d’une variable
nominale, le menu Analyze # Distri-
bution ne propose en effet rien de
plus que les représentations graphi-
ques de type Bar Chart ou Mosaic
Plot, à l’exception toutefois d’un
tableau de comptage des observa-
tions selon les valeurs de la variable
en question avec indication des
pourcentages afférents, autrement
dit une simple frequency table.

Indicateurs statistiques

En la matière, le premier volet du
sous-menu Tables inclut l’ensemble
des options proposées par la Proc
Univariate de SAS, soit la production
des tables statistiques relatives aux
moments et quantiles et la mise en
oeuvre de trois tests de position spé-
cifiques, les deux derniers non para-
métriques : test T de Student pour
tester l’hypothèse « moyenne =
Mu », test des rangs signés de Wil-
coxon et test du signe pour tester

l’hypothèse « médiane = Mu ».

Il incorpore également une option de
détermination de l’intervalle de
confiance de la moyenne

Un exemple concret est donné
ci-dessous, relatif à la distribution
de la variable FERTI (taux de fé-
condité ou nombre d’enfants par
femme).
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La totalité des exemples donnés dans
cet article ont été élaborés à partir
d’une même table SAS incluant 173
observations, en l’occurrence 173
pays, et 25 variables, en particulier le
taux de natalité pour 1 000 habitants
(NAT), la population totale en millions
d’habitants (POP87) et le taux de fé-
condité ou nombre d’enfants par
femme (FERTI).

Intervalle de confiance (ici à 95 %) de la moyenne.
Dans le cas précis, il n’y a bien sûr pas grand sens à déterminer

un intervalle de confiance de la moyenne, non plus qu’à tester des hypothèses
de type moyenne ou médiane = Mu, les indicateurs en question

ayant été calculés à partir d’une information censément exhaustive.

L’hypothèse ici testée (et rejetée) est médiane = 4.

L’hypothèse ici testée (et non rejetée) est médiane = 5.

L’hypothèse ici testée (et rejetée) est moyenne = 4.



Les trois autres volets du sous-menu
Tables recouvrent la détermination
d’indicateurs de dispersion ou de
tendance centrale plus résistants
que l’écart-type ou que la moyenne.

L’indicateur de dispersion proposé
est calculé à partir de l’écart à la
moyenne de Gini (2,2876), que l’on
multiplie par 1/2 de racine deπ. Il est ici
égal à 2,0274, à rapprocher de l’écart-
type 1,9846 (cf. table des moments).

Les indicateurs de tendance centrale
proposés sont des moyennes tron-
quées ou winsorisées.

L’éloquent exemple ci-dessous
porte cette fois sur la distribution de
la variable POP87 (population en
millions d’habitants).

Toutes observations confondues, la
population moyenne par pays est
de 29,05 millions d’habitants. Mais
si l’on ne tient pas compte des deux
pays les plus grands (Chine et Inde,
cf. le Box Plot) ni des deux plus
petits, la population moyenne par
pays chute alors à 18,71 millions
d’habitants, la moyenne winsorisée
s’établissant quant à elle à 21,57 mil-
lions d’habitants.

Ajustement à une loi
paramétrique théorique

Le sous-menu Curves inclut des ou-
ti ls de contrôle spécifiques, au
moyen desquels on va « regarder »
si la distribution observée pourrait
s’ajuster à une loi paramétrique
théorique. Quatre types d’ajuste-
ment - aux lois normale, log-normale
ou exponentielle, ou encore à la loi
de Weibull - sont proposés dans ce
sous-menu.

L’option Parametric Density permet
de superposer dans une même
fenêtre graphique la courbe, en
forme d’histogramme, de la fonction
de densité de probabilité de la distri-
bution observée, et la courbe de la
fonction de densité de probabilité de
la distribution théorique, avec déter-
mination automatique des classes
de l’histogramme et des paramètres
de la loi théorique retenue.

Dans l’exemple ci-contre (G1), la
variable étudiée est le taux de fécon-
dité ou nombre d’enfants par femme
(variable FERTI), et la loi testée est
la loi exponentielle. Bien sûr, l’inadé-
quation apparaît clairement.

On aurait tout aussi bien pu faire
apparaître sur le même graphique
les courbes relatives aux trois autres
lois (G2).

L’option Parametric CDF permet
quant à elle de superposer dans une
même fenêtre graphique la courbe
cumulée empirique et la courbe cu-
mulée théorique, avec détermina-
tion automatique des paramètres de
la loi théorique retenue.

Dans l’exemple ci-contre (G3), la
variable étudiée est toujours FERTI,
et la loi testée est celle de Weibull.
La courbe cumulée théorique appa-
raît en pointillés, la courbe cumulée
empirique, beaucoup plus saccadée,
en trait plein.

En jouant sur les paramètres de la
loi, on pourra essayer d’obtenir un
ajustement plus satisfaisant concer-
nant telle ou telle partie de la distri-
bution, ici son milieu.

Sophie Destandau, Monique Le Guen
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Les moyennes tronquées (Trimmed Means)
sont des moyennes arithmétiques

calculées après élimination des valeurs extrêmes
(la plus petite et la plus grande, les 2 plus petites et les 2 plus grandes, etc.).

Les moyennes winsorisées (Winsorized Means)
ont été introduites par Winsor dans les années 1940.

Au lieu de supprimer les valeurs extrêmes,
Winsor les remplace par la valeur la plus proche non suspecte.



Analyser une distribution avec SAS/Insight

QQplot

Le QQplot ou graphique quantile-
quantile (cf. sous-menu Graphs) fait
partie intégrante des outils que pro-
pose SAS/Insight s’agissant d’établir
la plausibilité de l’ajustement d’une
distribution empirique à une loi para-
métrique théorique1.

Les points positionnés sur le QQplot
sont déterminés par, en ordonnées
les quantiles observés (valeurs
observées de la variable étudiée), en
abscisses les quantiles théoriques
(valeurs théoriques de la variable
étudiée2). La plausibilité de l’ajuste-
ment est ainsi fonction de la linéarité
de la représentation obtenue. Il est
possible de superposer au QQplot

une droite de référence (cf. sous-menu
Curves), qui permettra d’apprécier
plus facilement cette linéarité.

Dans l’exemple ci-dessous, la variable
étudiée est le taux de natalité pour
1 000 habitants (variable NAT), le
nombre d’observations (nombre de
pays observés) est égal à 173, la loi
testée est la loi normale. L’ordonnée
à l’origine (intercept = 32,02) et la
pente (slope = 12,60) de la droite de
référence (ou droite de Henri) sont
des estimateurs de la moyenne et de
l’écart-type.

Là encore, on peut faire varier les
paramètres grâce à des curseurs,
avec visualisation instantanée de
l’effet résultant sur la position de la
droite.
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1. Un graphique cousin du QQplot, mais moins utilisé et non prévu dans SAS/Insight, est le
PPplot ou graphique probabilité-probabilité, en ordonnées les probabilités cumulées observées,
en abscisses les probabilités cumulées théoriques.
2. Les valeurs théoriques sont fixées par les fréquences cumulées des valeurs observées,
ordonnées selon une échelle adaptée à la loi en question (par exemple l’échelle gaussienne
pour la loi normale).

On peut faire varier les paramètres de la loi
testée (ici Theta et Sigma) grâce aux cur-
seurs prévus à cet effet et observer tout en
même temps les conséquences de ces modi-
fications sur la représentation graphique :

G1

G2

G3



Ajustement
non paramétrique

L’estimation de la densité de proba-
bilité par la méthode du noyau (Kernel
Estimation) est une méthode non
paramétrique de lissage d’un histo-
gramme utilisée depuis plus de 30
ans par les praticiens de l’analyse
exploratoire des données.

Pour la mise en oeuvre de cette mé-
thode, SAS/Insight offre le choix
entre trois formes de noyau, gaus-
sienne, triangulaire ou encore qua-

dratique. Dans l’exemple ci-contre
relatif à la distribution de la variable
NAT (taux de natalité pour 1 000
habitants), c’est la première (noyau
gaussienounormal)quiaété retenue.

Sophie DESTANDAU
et Monique LE GUEN

Sophie Destandau, Monique Le Guen

36

Analyses multivariées avec SAS/Insight

Là encore, SAS/Insight offre des possibilités étendues, depuis la simple superposition d’ellipses de confiance sur des diagram-
mes de dispersion (cf. l’article ci-avant) jusqu’à la modélisation au moyen d’un modèle linéaire généralisé, en passant par des
analyses en composantes principales (ACP) à partir de matrices de corrélations ou de covariances.

Tout comme en dimension 1, les nouvelles variables générées dans le cadre d’une analyse multivariée sont enregistrées dans
la table SAS de travail. Elles pourront donc à leur tour faire l’objet d’analyses détaillées.



Enseignement de la statistique

Voir, apprendre, comprendre autrement

Pour être bien comprise, la statis-
tique devrait être vue par les appre-
nants comme le prolongement d’un
raisonnement naturel, commun à
toute intelligence humaine. Or, elle
est principalement enseignée de
manière formel le, comme une
branche des mathématiques pures.
Cette voie n’est certainement pas la
meilleure. Ainsi, l’Américaine Joan
Garfied, spécialiste de l’enseigne-
ment des statistiques, rapporte que
les recherches des psychologues
ont montré que pour une grande
majorité d’apprenants, même les no-
tions de base (représentativité, indé-
pendance, probabilité, moyenne
pondérée, corrélation, causalité...)
restaient floues. Les enseignants
ont tendance à surestimer ce que
comprennent leurs élèves. Dans le
même temps, ceux-ci ont bien du
mal à saisir la finalité des problèmes.
En particulier, les étudiants de for-
mation non mathématique ne sem-
blent voir dans la statistique que des
recettes de cuisine.

Du concret !

En accord avec les connaissances
accumulées ces vingt dernières an-
nées en sciences cognitives, et plus
spécifiquement en neuro-biologie et
neuro-pédagogie, de plus en plus de
voix s’élèvent aujourd’hui pour pro-
mouvoir l’enseignement de la statis-
tique à partir de la visualisation sur
données réelles et en utilisant les
nouvelles technologies.

Regarder des données réelles sous
des formes graphiques différentes,
qui chacune apporte un nouveau
point de vue, est en effet un moyen

extrêmement puissant pour appré-
hender les concepts de la statis-
tique. Tout un chacun peut toucher
du doigt ce qu’est une distribution au
vu des expressions graphiques pro-
posées par les logiciels d’AED (ana-
lyse exploratoire des données). Ces
mêmes représentations confèrent
une réalité tangible aux caractéristi-
ques de tendance centrale et de dis-
persion, comme au concept de
variable aléatoire.

Bien sûr, tout graphique demande
un apprentissage. Qui par exemple,
parmi les profanes, imaginerait que
l’allure d’un histogramme est fixée
par l’amplitude des classes selon
lesquelles on a découpé la variable
étudiée ? Même un étudiant en sta-
tistique, tant qu’il n’aura pas fait l’ex-
périence, ne pourra réaliser cette
non-robustesse.

Expérience, simulation,
EIAO

Toutes les études récentes montrent
que les élèves apprennent plus faci-
lement lorsqu’ils font eux-mêmes et
sur données réelles.

Pour reprendre l’exemple de l’histo-
gramme, on ne trouvera sans doute
meilleur professeur qu’un logiciel
statistique interactif permettant de
modifier l’amplitude des classes et
de visualiser en temps réel l’in-
fluence de ces modifications sur la
forme de la distribution. Cette expé-
rience réalisée par l’apprenant res-
tera gravée dans sa mémoire à long
terme. De la même façon, il percevra
aisément ce que recouvre le concept
de contribution, en visualisant les
mouvements de la droite de régres-

sion résultant de la suppression
d’observations situées à l’extérieur
du nuage. Il aura alors intégré la né-
cessité de quantifier la contribution
d’un point-observation. Dans la
même veine, il a été constaté que si-
muler sur micro le théorème central
limite était un excellent moyen d’en
faire comprendre la signification ain-
si que la portée.

Issues des nouvelles technologies,
la visualisation et l’interactivité sont
ainsi des moyens d’apprentissage
très efficaces. Un autre avantage,
fondamental, de la simulation sur or-
dinateur est qu’elle permet à la curio-
sité de l’apprenant de pleinement
s’exprimer. Or, on le sait bien, c’est
avec la curiosité et le questionne-
ment que débute la connaissance, et
c’est aussi en se trompant qu’on ap-
prend, même si dans la tradition pé-
dagogique française, la valeur
formatrice de l’erreur n’est que mo-
dérément reconnue.

L’ordinateur, lui, ne porte pas de ju-
gement ni ne fait de commentaires
négatifs. Et comme l’informatique
est appelée à devenir un levier de
l’apprentissage, tous les espoirs
sont permis. Bientôt, l’EIAO (ensei-
gnement interactif d’apprentissage
par ordinateur) sera une réalité que
tous les enseignants, les profes-
seurs de statistique en particulier,
devront assimiler. Bientôt, l’AED fera
partie intégrante de la formation de
base à la statistique.

Monique LE GUEN
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Deux exemples de ce que l’on peut découvrir
avec un logiciel interactif d’AED

De la non-robustesse de l’histogramme

Avec un logiciel d’AED, il est très simple et très rapide de modifier le découpage en classes de la variable étudiée, avec visuali-
sation instantanée de l’effet obtenu. Un exemple est donné ci-dessous, relatif à la distribution du taux de natalité (pour 1 000
habitants) dont a été observée la valeur dans 173 pays.

Des effets de la transformation des données (« to bend the data »)

La variable ici étudiée (variable MORTI) est le taux de mortalité infantile (pour mille naissances), dont on a relevé la valeur
dans 173 pays.

Transformons cette variable en son logarithme, que nous noterons LMORTI, puis en sa racine carrée, notée SMORTI, puis en
la racine de sa racine, S2MORTI, puis en la racine de la racine de sa racine, S3MORTI, enfin en la racine de la racine de la ra-
cine de sa racine, S4MORTI.

Il n’est pas très facile d’imaginer les effets de ces transformations mathématiques. Mais si l’on considère les graphiques carté-
siens (MORTI, LMORTI), (SMORTI, LMORTI), (S2MORTI, LMORTI), (S3MORTI, LMORTI) et (S4MORTI, LMORTI), on
constate qu’il existe entre LMORTI et S4MORTI une relation linéaire. Autrement dit, quand x est compris entre 5,5 et 183

(plage de valeurs occupée par MORTI), il existe une relation quasi linéaire entre lnx et x
1

16 .
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Arguments

Qualité et statistique

En statistique, le succès du terme
qualité ne se dément pas depuis
quelques années. Publications, col-
loques, discussions de couloir, nous
avons souvent ce mot à la bouche,
sans savoir vraiment ce qu’il re-
couvre. Comme c’est souvent le cas
lorsque les concepts sont riches, ce-
lui-ci se révèle en pratique polysé-
mique, réfractaire à une approche
simpliste, voire fourre-tout et chacun
y met ce qu’il veut. Tout dépend en
effet de quel point de vue on se
place : utilisateur, répondant, res-
ponsable de l’enquête, responsable
de la production, politique, avant ou
après l’enquête, pour tel ou tel
usage. Il existe, comme nous le ver-
rons, des définitions très élaborées
de la qualité, mais elles se déclinent
différemment selon les rôles des uns
et des autres dans le processus de
production statistique : chacun agit à
son niveau sur la qualité finale des
statistiques, et n’en possède en gé-
néral qu’une vision tronquée. Cela
n’empêche pas de se doter de princi-
pes de qualité pour chaque étape du
traitement statistique, cohérents
avec une grille d’évaluation géné-
rale.

Si l’on arrive à s’entendre sur une
définition, même floue, se pose en-
suite la question de mesurer cette
qualité, c’est-à-dire de déterminer
une batterie d’indicateurs, effective-
ment calculables et censés repré-
senter de près ou de loin le concept
envisagé, puis de les appliquer à des
cas réels.

Ce n’est pas tout : une fois les indica-
teurs calculés, que va-t-on en faire ?
Les publier, les comparer, analyser
leur évolution d’une période sur l’autre.
Au minimum pour des besoins inter-

nes, ou parce que l’affichage de ces in-
dicateurs présente un intérêt en soi.
Mais surtout, cela peut permettre de
détecter des points faibles, des
voies d’amélioration et conduire à
améliorer la qualité, en agissant sur
les instruments adéquats (moyens,
méthodologie, outils, organisation
du travail...).

Le but du présent papier est de
mettre en lumière les différents as-
pects de la notion de qualité en sta-
t ist ique, en insistant plus
particulièrement sur les statistiques
économiques. On essaiera au pas-
sage de faire le point sur l’état
d’avancement de l’Insee en la ma-
tière et sur les travaux en cours au
niveau européen. Il ne s’agira nulle-
ment de faire un cours sur le concept
de qualité, mais plutôt de débrous-
sailler un sujet confus, en essayant
d’extraire quelques idées-forces.

La qualité en général

Deux notions fondamentales doi-
vent être distinguées en matière de
qualité : la maîtrise de la qualité1 et
l’assurance de la qualité. La pre-
mière répond plus à un objectif in-
terne d’amélioration des produits, et
d’accroissement de productivité et
de rentabilité. La seconde, plus ré-
cente, est partie de l’idée selon la-
quelle des garanties de qualité de
produit pouvaient être exigées par
les clients.

L’ISO, International Organization for
Standardization, s’est emparée de
ces concepts en 1979, aboutissant
en 1986 à une définition normalisée
de la qualité et en 1987 à des réfé-

rentiels pour la certification de systè-
mes qualité d’entreprise.

Ainsi, la norme ISO 8402 de 1986
définit la qualité comme étant « l’en-
semble des propriétés et caractéris-
tiques d’un produit ou d’un service
qui lui confèrent l’aptitude à satis-
faire des besoins exprimés et implici-
tes ». Cette définition a l’avantage de
la généralité, puisqu’elle n’apparaît
pas comme spécifique à un secteur
d’activité particulier. On notera en
particulier qu’il existe une grande dif-
férence entre les concepts de qualité
et d’excellence (souvent confondus
dans le langage courant). En effet, la
qualité visée est celle qui est néces-
saire et suffisante au besoin2 : la
sur-qualité, comme la sous-qualité,
est une non-qualité.

La norme ISO 9001 fournit un « mo-
dèle pour l’assurance de la qualité
en conception, développement, pro-
duction, installation et prestations
associées ». Il s’agit ici d’une vision
très large de la qualité, puisque tou-
tes les composantes du travail de
l’entreprise sont prises en compte.
Cette certification, que l’AFNOR
caractérise comme un référentiel
d’organisation3, se révèle donc en
pratique la plus difficile à obtenir et
requiert de la part de l’entreprise un
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1. Maîtrise de la qualité est la traduction de
l’anglais quality control. Ceci a conduit à pro-
voquer de nombreux contresens en français,
car l’expression « contrôle de qualité » a un
sens tout différent, avec notamment l’idée de
vérification du produit a posteriori (alors que la
maîtrise de la qualité s’effectue au sein du
processus de production).
2. On ne peut comparer la qualité d’une 2 CV
et d’une Rolls-Royce, car les besoins sont dif-
férents.
3. On se référera utilement au site de l’AFNOR
(www.afnor.fr), à la rubrique Normalisation.



travail préparatoire très important
qui peut s’étaler sur des années.

Moins exigeante, la norme ISO 9002
exclut les aspects conception et dé-
veloppement. Il ne s’agit donc ici que
de la qualité du processus de pro-
duction, et en particulier de l’aptitude
de l’entreprise à le maîtriser. Bien
entendu, la qualité du processus
contribue à la qualité du produit.

Enfin, la norme ISO 9003 est définie
comme un « modèle pour l’assu-
rance de la qualité en contrôle et es-
sais finals ». En d’autres termes, on
se limite ici à un aspect de la qualité
du produit, ce que l’on peut en perce-
voir en l’analysant isolément, par
des contrôles, sans se soucier aucu-
nement de la manière dont il a été
obtenu : il n’est nullement évident
que le processus de production soit
lui-même de qualité.

En toute rigueur, cette norme ISO
9003 est insuffisante pour le produit
« statistique ». On voit bien qu’il est
possible, au travers des caractéristi-
ques et des fonctionnalités, de défi-
nir une qualité de produit pour une
chaise, une imprimante, un yaourt :
on peut imaginer des contrôles, des
tests, qui s’appliqueront au produit
lui-même et qui ne nécessiteront ja-
mais de récupérer des informations
auprès de la chaîne de production.
En revanche, il est souvent difficile
d’évaluer la qualité des statistiques à
la seule vue de celles-ci. En effet, si
l’on ne dispose pas d’éléments de
comparaison, d’indicateurs supplé-
mentaires (sur le sondage ou la
non-réponse), qu’est-ce qui nous
permet de dire que des statistiques
sont fiables ou non ? Peu de choses
sur la base du produit lui-même.

La qualité des statistiques,
ou le point de vue

de l’utilisateur

Il s’agit bien ici d’appréhender de
façon générale la qualité des statisti-
ques, en tant que produit. Simple-
ment, lorsqu’on étudie la qualité d’un
produit, on se place évidemment du
point de vue de celui qui va l’utiliser,

et qui aura au sujet de ce produit un cer-
tain nombre de desiderata à exprimer.

Comment procéder ? À partir d’une
description de tout ce qui constitue le
produit « statistique », il est tout à fait
possible d’en caractériser la qualité :
en analysant a posteriori le produit
(ensemble de tableaux, de graphi-
ques…), mais aussi en essayant d’ex-
traire du processus de production
statistique d’autres informations utiles
sur ce produit. Il existe ainsi des défini-
tions de la qualité, même si le terme
peut être jugé excessif : on approche
plutôt le concept de qualité en le dé-
composant en plusieurs catégories.

Plusieurs instituts nationaux de sta-
tistique (INS) ont ainsi proposé des
définitions, qui se révèlent assez
proches les unes des autres. Nous
allons ici expliciter celle qui a été pro-
posée par Eurostat, car elle cons-
titue une excellente synthèse, et
désormais un standard reconnu.
Cette définition a été discutée dans
le cadre du groupe de travail Évalua-
tion de la qualité des statistiques, et
validée par les États membres.

Pour représenter la qualité, Eurostat dis-
tingue six composantes : pertinence, pré-
cision, actualité et ponctualité, accessibilité
et clarté, comparabilité, cohérence.
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Les six composantes de la qualité des statistiques selon Eurostat

Pertinence. Les statistiques produites doivent répondre aux besoins des utilisa-
teurs.

Il est intéressant de constater qu’il s’agit, de loin, de la composante la moins dé-
taillée… alors que, pour nombre d’utilisateurs, c’est la plus importante. Le docu-
ment d’Eurostat ne consacre que quelques lignes à la pertinence. Cela peut
s’expliquer : Eurostat n’est pas n’importe quel utilisateur des statistiques. Ce
n’est pas un client au sens strict, directement intéressé par les résultats en ter-
mes d’actions à mener, mais plutôt un intermédiaire, qui va recueillir les statisti-
ques des divers États membres pour fabriquer des statistiques européennes
qui, elles, seront diffusées à de véritables clients. Cela dit, dans d’autres docu-
ments sur la qualité, on constate que les instituts statistiques ont beaucoup de
mal à proposer des indicateurs de pertinence, ou des méthodes pour l’améliorer.

Précision. Les différents types d’erreur doivent être estimés.

De toutes les composantes, c’est bien évidemment celle qui est la plus com-
mentée, qui fait l’objet du plus grand nombre d’indicateurs. Pour la plupart des
statisticiens, c’est évidemment là qu’est l’essentiel. Mais étrangement, ce n’est
pas un élément crucial pour les utilisateurs, qui ont souvent tendance à faire
confiance aux statisticiens à ce sujet. Attention, la précision n’est pas un but en
soi (l’accroître indéfiniment serait absurde), ce n’est pas le critère de qualité. Ce
qui importe en premier lieu, c’est de connaître cette précision.

Actualité et ponctualité. Les utilisateurs demandent des données récentes mi-
ses à jour fréquemment et avec ponctualité.

Selon les enquêtes menées par Eurostat auprès des utilisateurs, la fraîcheur de
la publication est un critère essentiel de qualité.

Accessibilité et clarté. Les données doivent être accessibles et lisibles aux uti-
lisateurs.

En poussant plus loin sur ce sujet, il faudrait aussi évoquer la qualité de la publi-
cation (bonne organisation du document, commentaires, illustrations, etc.) mais
aussi la facilité d’accès à la publication elle-même, qui peut souvent constituer
un obstacle.

Comparabilité. Les statistiques doivent pouvoir être comparées dans le temps
et dans l’espace.

Cohérence. Les statistiques provenant de sources différentes doivent être co-
hérentes (mêmes définitions, mêmes nomenclatures, mêmes méthodolo-
gies...).

Toujours selon Eurostat, la demande des utilisateurs pour des statistiques cohé-
rentes entre elles est très forte. C’est même le facteur le plus important avec la
fraîcheur des données.



Le coût (pour l’office statistique,
mais aussi pour le répondant) n’est
en revanche plus considéré comme
une composante de la qualité des
statistiques4 mais comme une con-
trainte. Ce choix est discutable. Il est
logique que le coût de la production
statistique soit en dehors de la me-
sure de la qualité des statistiques : il
se peut que l’on veuille minimiser les
coûts à qualité donnée ou améliorer
la qualité à coût constant, et l’on voit
bien que dans ce cas, le fait que la
qualité intègre le coût n’a pas de
sens. En revanche, le fardeau que
constitue la réponse pour le répon-
dant, que l’on appelle également la
charge d’enquête, devrait être pris
en compte : finalement, c’est un effet
de bord négatif induit par le proces-
sus de production. La qualité doit
donc prendre en compte simultané-
ment ces aspects, en trouvant un
juste milieu entre intérêt pour l’utili-
sateur et coût de la réponse pour
l’enquêté. Les choses se compli-
quent en statistique d’entreprise, où
il arrive souvent que les utilisateurs
soient également les enquêtés.

La définition proposée par Eurostat a
l’avantage de fournir un cadre très
complet et très général pour appré-
hender la qualité des statistiques5 :
tous les aspects de cette qualité, tels
que les acteurs de la production sta-
tistique la perçoivent isolément, peu-
vent se raccrocher à la l iste
proposée. Cela va imposer, petit à
petit, des normes aux statisticiens
européens, les amener à réfléchir sur
leurs pratiques, à mettre celles-ci en
commun, tout en fournissant des
principes, des méthodes, voire un
langage, fort utiles dans notre métier.

La qualité de l’interaction :
le point de vue du répondant...

ou de l’enquêteur

La collecte de données n’est pas
une opération neutre pour celui qui

Qualité et statistique
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Le point de vue du méthodologue sur la précision

Pour le statisticien, et plus particulièrement le méthodologue, précision est naturel-
lement synonyme de qualité (on a souvent tendance à omettre les autres critères).
C’est la plus importante des six composantes que distingue Eurostat. Mesurer la
précision constitue une tâche très délicate, car les sources d’erreur en statistique
sont multiples. On en distingue généralement deux types, celles qui sont dues au
sondage et les autres.
L’erreur induite par le sondage, lorsque celui-ci est aléatoire, se décompose classi-
quement en biais1 et variance. Le calcul de la variance peut être effectué au-
jourd’hui avec plusieurs logiciels : POULPE, développé à l’Insee, en est un très bon
exemple. Lorsque le sondage est non aléatoire (technique des taux de couverture,
par exemple), l’estimation de l’erreur est plus difficile à obtenir.
Les erreurs qui ne sont pas dues au sondage sont très diversifiées. Elles peuvent
survenir au départ, dans la base de sondage : sur-couverture (prise en compte, à
tort, d’unités hors-champ, comme les unités mortes), sous-couverture (oubli de
certaines unités, par exemple les naissances), mauvaise classification… Tout cela
peut donner lieu à des indicateurs, obtenus par estimation, comme par exemple le
taux de faux actifs dans les répertoires d’entreprises. À vrai dire, la question de la
qualité des répertoires est un problème en soi. C’est même un thème à part du
groupe de travail d’Eurostat sur la qualité. Lors de la dernière table ronde sur les ré-
pertoires d’entreprises, tenue à Paris en septembre 1999, la question des indica-
teurs de qualité des répertoires a d’ailleurs fait l’objet de nombreux articles aux
conclusions convergentes.
Tout au long du processus de production, les erreurs peuvent naître des traite-
ments, notamment la saisie, le codage, ou le contrôle. Souvent mesurables
(double saisie, double codage), les erreurs liées aux traitements n’en demeurent
pas moins difficiles à intégrer dans une mesure globale d’erreur.
L’erreur due à la non-réponse (partielle ou totale, comme les éclipses) peut avoir
un impact très important sur les résultats. L’effet de la non-réponse est à ce titre
systématiquement étudié par la littérature statistique. Comme dans le cas du son-
dage, on distingue biais de non-réponse et variance due à la non-réponse. La me-
sure de l’erreur va dépendre de la manière dont la non-réponse est traitée
(imputation ou repondération, et bien entendu les différentes méthodes possibles
dans chaque cas).
On ne saurait omettre l’erreur de mesure, qui est faite au moment de la collecte des
données, même si le contrôle peut permettre de la corriger partiellement. Elle peut
provenir de multiples facteurs : influence de l’enquêteur, lisibilité de la question,
non-concordance de la donnée demandée avec le système d’information du ré-
pondant…
Reste un dernier type d’erreur à mentionner : l’erreur due au modèle. Lorsque des
techniques particulières d’estimation sont requises (correction pour variations sai-
sonnières, pour écart entre année comptable et année civile…), l’erreur induite est
en effet directement liée au modèle mathématique utilisé pour l’estimation.
Techniquement, un certain nombre de ces erreurs sont calculables à partir des don-
nées disponibles, mais il est très difficile de bâtir un indicateur qui les prenne toutes en
compte. Et en pratique, comme sondage et non-réponse sont le plus souvent les com-
posantes majeures de l’erreur, les mesures sur lesquelles on se fonde pour évaluer
l’erreur sont en général des mesure de variance qui intègrent ces deux sources d’im-
précision2.

Même déterminées ainsi, les mesures de variance, prises telles quelles en tant
qu’indicateurs de qualité, doivent mener le statisticien à réfléchir : il n’est pas évi-
dent qu’il s’agisse là d’un indicateur universel, conduisant à définir des normes de
fiabilité. Michel Volle le rappelle, en écrivant 3 qu’une statistique ne doit pas être
« précise », mais « exacte », au sens où elle doit pouvoir alimenter un raisonne-
ment exact de l’utilisateur des données. Peu importe la précision des données, si
le raisonnement que l’on en tire est juste, ce qui implique que les décisions qui en
découlent sont fondées. Cette vision des choses confère à la qualité des statisti-
ques un caractère non absolu, entièrement lié aux usages, dont on peut regretter
qu’il soit insuffisamment connu par la communauté statistique.

1. Rappelons au passage que le biais peut apparaître même si le plan de sondage est irrépro-
chable, en particulier dans le cas où l’on estime des ratios.
2. Il ne s’agit pas là d’un problème que l’on sait facilement résoudre. Il n’existe pas réellement,
pour le calcul de la variance due à la fois au sondage et à la non-réponse, de méthodes géné-
rales standard reconnues par la communauté statistique, loin de là. Cf. pour cela l’excellent
Model Quality Reports in Business Statistics (volume 1 : Theory and Methods for Quality Eva-
luation), corédigé par des statisticiens et universitaires suédois et britanniques dans le cadre
d’un projet financé par Eurostat.
3. Cf. Système de pilotage de l’entreprise, sur le site Web www.volle.com.

4. Dans les versions initiales du document
d’Eurostat, le coût était une 7e composante
5. Il est à noter qu’une grande partie des indi-
cateurs proposés par Eurostat s’applique po-
tentiellement aux statistiques fondées sur les
sources administratives.



répond : cela prend du temps et de
l’énergie, nécessite parfois de mobi-
liser plusieurs personnes, plusieurs
sources d’information. Les travaux
menés dans le cadre de l’opération
SPE, Statistique publique et entre-
prises, ont permis de constater que
les entreprises enquêtées se sen-
taient traitées comme des « machi-
nes à répondre », le statisticien
considérant leur réponse comme un
dû. Ce comportement jugé excessi-
vement régalien a de nombreuses
conséquences négatives, sur la pro-
pension à répondre, sur la qualité des
réponses individuelles, ainsi que sur
l’image de l’institut. La volonté désor-
mais affichée d’améliorer les contacts
avec les entreprises n’est pas spéci-
fique à la France. Ainsi, le bureau sta-
tistique australien (ABS) a créé une
charte des statistiques d’entreprises 6,
qui définit un cadre pour les relations
entre l’ABS et les entreprises qui lui
fournissent de l’information.

Donc, la manière dont l’enquêté per-
çoit l’enquête est un aspect essentiel
de l’ensemble du processus de pro-
duction statistique car les données
individuelles constituent notre maté-
riau de base. Elles sont issues d’une
interaction, parfois complexe, entre
le service statistique et l’unité en-
quêtée. La qualité de cette interac-
tion, telle qu’elle est perçue par le
répondant, doit donc être envisagée
en soi : si l’on se réfère au cadre ini-
tial, on touche ici aux deux compo-
santes pert inence et précision
(qualité de la donnée individuelle
collectée, mais aussi taux de ré-
ponse), ainsi qu’à la contrainte de
coût (coût pour l’enquêté, aussi bien
objectif que subjectif).

Lors d’une interaction, l’objectif du
service enquêteur est d’obtenir le
meilleur niveau de réponse pos-
sible (au sens minimisation des
risques de non-réponse et d’erreur
de réponse), en essayant de limiter
la charge de travail de l’unité et le
tout en donnant une bonne image
de la statistique publique. Ce dernier
point ne doit pas être négligé, car
l’image laissée au répondant condi-
tionne peu ou prou les réponses aux
enquêtes ultérieures, et, par là

même, la qualité à long terme.
Dès lors, réfléchir à la qualité de
l’interaction entre le service statis-
tique et l’enquêté, c’est définir tout
ce qui la compose, pour être en me-
sure de l’améliorer sur la base de cet
objectif.

On peut décrire l’interaction à partir
de quatre éléments : une date, un
support (ou un motif de discussion),
un individu représentant l’unité en-
quêtée, un autre représentant le ser-
vice enquêteur.

La qualité de l’interaction sera en
grande partie celle de ses supports,
même si le reste doit aussi être ana-
lysé. Il existe de nombreux supports :
questionnaires, lettres d’envoi, re-
tours d’information, informations sur
les publications... Mais c’est bien sûr
au questionnaire, en tant que sup-
port de collecte, que l’on va plus par-
ticulièrement s’attacher.

Que ce soit pour l’enquêteur ou l’en-
quêté, la qualité du questionnaire est
toujours liée à la possibilité d’y ré-
pondre dans des délais raisonna-
bles7. Cela nous ramène aux critères
classiques : possibilité même de mo-
biliser l’information, lisibilité, temps né-
cessaire pour répondre. Et
typiquement, ce sont les tests de
questionnaire, les relectures par des
comités d’utilisateurs, qui vont per-
mettre de se prononcer sur ces sujets.

Il ne faut pas oublier les interactions
orales : entretien avec l’enquêteur,
discussion au téléphone avec le
gestionnaire d’enquête (soit parce
que ce dernier appelle, soit parce

que l’entreprise demande des préci-
sions). En effet, elles jouent un rôle
crucial dans l’image que le répon-
dant se fait de l’enquête, puisqu’il se
trouve alors en contact non pas avec
une entité abstraite, mais avec un
être humain qui « représente » la
statistique publique. L’expérience
montre que des considérations très
peu mesurables entrent en ligne de
compte : par exemple, la présentation
de l’utilité et du contexte de l’en-
quête, le ton employé au téléphone8

pourront transformer un récalcitrant
en un répondant... ou l’inverse.

Les autres supports écrits transmis
aux enquêtés et qui ne constituent
pas des supports de collecte au sens
strict (lettres d’envoi, de rappel, re-
tours d’information après l’enquête)
font partie intégrante de la qualité de
l’interaction telle qu’elle est perçue
par le répondant.

Outre le support papier, l’échange
oral, la collecte assistée par ordina-
teur, mentionnons les échanges de
données informatisés (EDI), qui
peuvent permettre, dans certains
cas, de faciliter grandement la tâche
de réponse. Les EDI, encore
sous-utilisés aujourd’hui, sont appe-
lés à se développer dans les années
à venir ; à long terme, on peut espé-
rer qu’ils conduisent à une réduction
des coûts aussi bien pour l’enquêté
que pour le service enquêteur.

Les autres termes de l’interaction,
évoqués plus haut, jouent égale-
ment sur la qualité de celle-ci. Ainsi,
les statisticiens d’entreprise savent
bien que la date de la collecte d’infor-
mation et l’interlocuteur choisi dans
l’entreprise ont un impact énorme
sur la fiabilité des réponses et le taux
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6. Effective depuis juillet 1998.
7. Pour cela, l’homologie des formes cognitives,
matérielles ou non, est essentielle mais délicate à
maîtriser : au fond, il faudrait assurer la correspon-
dance entre les schémas mentaux de l’enquêté et
de l’enquêteur, en ayant éventuellement recours à
des outils susceptibles de fabriquer le produit « ré-
ponse à l’enquête ». Sur ces sujets, cf. L. Thévenot,
Les investissementsde forme,Conventionsécono-
miques, Paris, CEE/PUF, 1986.
8. Les enquêtés, et en particulier les entrepri-
ses, apprécient de moins en moins d’être
considérés comme des « subordonnés ».



de réponse. Les études menées
dans différents INS le confirment : un
bon « ciblage », dans le temps et
dans l’espace, est essentiel, non
seulement pour avoir des réponses
rapides, mais aussi pour établir une
relation de qualité entre un service
statistique et l’unité qu’il interroge.

On peut essayer de retourner le pro-
blème en se plaçant du point de vue
du service enquêteur : la qualité de
l’interaction avec l’unité serait alors
liée à la capacité à obtenir des don-
nées pertinentes et fiables dans des
délais brefs. Mais cela revient au
même. En effet, si, du point de vue
de l’enquêté, une bonne relation
s’établit (rapports de confiance,
bonne compréhension réciproque
des tenants et aboutissants), les ef-
fets ne pourront être que positifs
pour le statisticien en termes de taux
de réponse, de délais, de pertinence
et de précision des données four-
nies... pour tous les aspects de l’inte-
raction entre service enquêteur et
enquêté, il est possible de définir des
indicateurs de qualité, parfois avant
la réalisation de l’enquête (à travers
des tests), mais plus souvent après :
taux de réponse (totale ou par ques-
tion), temps moyen de réponse9,
parfois indices de satisfaction, etc.

La qualité de l’enquête,
a priori : le point de vue

de la coordination statistique

Même si l’on va retrouver plusieurs
caractéristiques, on utilise là un
prisme un peu différent pour analy-
ser la qualité.

La problématique est cette fois la
suivante : soit une enquête, candi-
date pour faire partie des enquêtes
du système statistique public.

L’on se pose deux questions :

- les objectifs visés, en termes de
statistiques futures publiées, justi-
fient-ils que l’on dépense les deniers
publics pour la réaliser ?

place  est-il  bien adapté  pour at-
teindre ces objectifs ?

Le point important, ici, c’est que l’en-
quête n’a pas encore été réalisée et
qu’il faut donc se prononcer sur sa
qualité avec peu d’éléments.

La première question nous renvoie
d’abord à la notion de pertinence de
l’enquête10. Présente-t-elle un inté-
rêt public, pour quels utilisateurs et
pourquoi faire ? On ne peut se pro-
noncer à ce sujet qu’à travers des
réunions rassemblant statisticiens et
organisations professionnelles tou-
chées de près ou de loin par le
thème de l’enquête. En France, ce
sont les formations du CNIS, Con-
seil national de l’information statis-
tique, qui jouent ce rôle, en délivrant
un avis d’opportunité. Lorsqu’elles
ont lieu, les réunions de comités
d’utilisateurs des résultats de l’en-
quête, à caractère non formel, per-
mettent aussi de se prononcer sur
l’intérêt de l’enquête11. De tels comi-
tés jouent un rôle important avant le
lancement des opérations, car ils
donnent leur avis sur le question-
naire, et le font évoluer pour une
meilleure utilité future, en éliminant
les questions inutiles ou redondan-
tes. Ce sont des réunions techni-
ques, où i l s ’agi t en prat ique
d’étudier dans le détail l’ensemble
du questionnaire, les formations du
CNIS n’ayant pas vocation à remplir
cette fonction.

La pertinence n’est pas seule en
cause pour juger de l’intérêt de l’en-
quête. En effet, sur un plan politique,
on n’analyse pas isolément une en-
quête : elle fait partie d’un ensemble,
d’un système d’enquêtes et de sour-
ces administratives, dans lequel on

va devoir la situer, à la fois du point
de vue de son contenu (vérifions que
l’on n’a pas la même information ail-
leurs) et des unités interrogées (évi-
tons d’enquêter toujours les
mêmes). Ce qui est recherché, c’est
la qualité de l’ensemble du système
statistique. Cette fonction de coordi-
nation incombe elle aussi aux forma-
tions du CNIS.

La deuxième question se situe en
aval et présuppose une réponse po-
sitive à la première question. Le
contexte est ici clarifié : l’enquête est
jugée opportune, le contenu et les
objectifs sont validés. Il s’agit main-
tenant de vérifier que le plan de son-
dage répond aux objectifs visés, que
l’on n’interroge pas trop d’unités,
que toutes les précautions possibles
seront prises au tirage de l’échantil-
lon de l’enquête (pour mieux répartir
la charge statistique pesant sur les
unités), que le questionnaire est bien
adapté (lisibilité, existence de l’infor-
mation, coût de réponse accep-
table). Sur ce deuxième aspect, on
retrouve évidemment les critères de
qualité indiqués plus haut, avec, en
particulier, la nécessité de tester le
questionnaire et de le donner à relire
aux futurs utilisateurs des résultats
de l’enquête. On retrouve également
la volonté de donner une bonne
image du système statistique public,
la démarche de communication au-
près des enquêtés relevant d’un
choix politique.
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9. Aux Pays-Bas et en Australie, entre autres,
les questionnaires envoyés aux entreprises
se terminent systématiquement par une
question sur le temps passé à répondre.
10. Il faut bien distinguer la pertinence de l’en-
quête et la pertinence des statistiques. Dans
le premier cas, on se demande, de façon gé-
nérale, si les thèmes abordés par l’enquête
présentent un intérêt : le terme d’opportunité
est plus approprié. Dans le deuxième, l’en-
quête a été réalisée (on la suppose perti-
nente). Il existe alors une infinité de tableaux
ou graphiques possibles, il s’agit de recher-
cher ceux qui ont une utilité.
11. L’existence de tels comités est parfois liée
aux besoins de financements extérieurs (en-
quêtes régionales par exemple). Mais de plus
en plus, ces groupes sont constitués sans
idée de financement, mais pour faire
connaître le travail et promouvoir l’utilisation
des résultats pour des études théoriques ou
débouchant sur des décisions.

-  l'appareillage statistique mis en 



En France, le travail d’expertise des
instruments techniques de l’enquête
est du ressort du Comité du label,
qui délivre (ou ne délivre pas) un
avis de conformité. Le Comité ap-
précie la qualité de l’enquête avant
sa réalisation, à travers une docu-
mentation de synthèse rassemblée
par le producteur12 : comptes ren-
dus de comités d’utilisateurs, comp-
tes rendus de tests de
questionnaires, imprécision induite
par le sondage, justification du
champ de l’enquête, de la taille de
l’échantillon, du calendrier, etc. La
France n’est pas la seule à procéder
ainsi : les statisticiens australiens
possèdent la Statistical Clearing
House, qui effectue le même travail
et analyse en outre la manière dont
les données seront contrôlées et re-
dressées. Dans tous les cas, de mul-
t ip les informat ions sont ainsi
demandées au producteur, dans
une optique d’évaluation a priori de
la qualité de l’enquête.

La qualité de la réalisation
de l’enquête : le point

de vue de la production

Malgré les progrès considérables de
l’informatique, réaliser une enquête
demeure une opération lourde, coû-
teuse, présentant de multiples diffi-
cultés. Pour travai l ler dans de
bonnes conditions, le responsable
de l’enquête doit disposer d’une
série d’indicateurs afin de savoir à
tout moment où en est le travail, mais
aussi, près de la fin, quel sera le de-
gré de fiabilité des résultats obtenus.
Ainsi, le gestionnaire de la production
intervient non seulement en amont
de la réalisation de l’enquête (ques-
tionnaire, plan de sondage), mais
également pendant (tableau de bord
de la gestion) et après (analyse de la
fiabilité des résultats).

Le référentiel13, commun à toutes
les enquêtes d’entreprises et pre-
mier en jeu dans l’enchaînement des
opérations, constitue un élément
fondamental ; ce sera la base dans
laquelle on effectuera ensuite les ti-
rages d’échantillons. La qualité est
ici tout simplement liée à la fiabilité et

à la fraîcheur des variables caracté-
risant les unités. Ainsi, dans un ré-
pertoire d’entreprises, la proportion
de NPAI (entreprises non présentes
à l’adresse indiquée) est un critère
important, qui conditionne l’efficacité
de la collecte14 ; c’est donc la validité
de la variable «adresse de collecte»
qui est en cause. Le taux de « faux
actifs » (unités mortes considérées à
tort comme actives) apparaît égale-
ment comme un indicateur crucial
employé très largement dans les
INS. Par ailleurs, la fiabilité de la va-
riable « activité principale » est à de
nombreux égards essentielle, d’où
l’intérêt d’estimer un taux d’unités
mal classées.

Les premiers indicateurs importants
pour la production se résument à
quelques dates-clés (dates d’envoi
et de réception des questionnaires)
et à des comptages liés à la gestion
de la collecte. Cela commence par
le nombre de questionnaires en-
voyés (car ils le sont souvent en plu-
sieurs étapes). On détermine
également la situation de chaque
enquêté par rapport à la collecte, en
termes d’aptitude à répondre, ce qui
permet de produire en premier lieu le
taux de réponse, mais aussi quel-
ques comptages simples par caté-
gor ie de réponse. Plusieurs
situations peuvent en effet se pré-
senter. L’unité peut accepter de ré-
pondre, el le peut refuser
explicitement. Elle peut aussi ne pas
être présente à l’adresse indiquée :
cela joue un rôle important en statis-
tique d’entreprise, où la collecte s’ef-
fectue le plus souvent par courrier ;
dans les statistiques auprès des mé-
nages, effectuées le plus souvent
par déplacement d’enquêteur ou par
téléphone, on distingue les « impos-

sibles à joindre », les ALD (absents
de longue durée). L’unité peut aussi
se révéler inapte à répondre. Enfin,
les enquêtes auprès des entreprises
exigeant en général deux ou trois
courriers, on gérera aussi la réparti-
tion des non-réponses (qui ne sont,
le plus souvent, ni des refus ni des
NPAI) selon ces différentes vagues
de courrier.

On élabore aussi des indicateurs
élémentaires sur la situation de l’uni-
té quant au champ de l’enquête, qui
induisent un changement par rap-
port à la base de sondage. L’unité
peut avoir changé en quelque sorte
de « statut » pour cause de restruc-
turation (c’est une situation que l’on
retrouve aussi dans les statistiques
sociales, avec les éclatements ou fu-
sions de logements), auquel cas la
délimitation de l’unité statistique a
changé. En statistiques économi-
ques, la mise hors champ peut être
liée à n’importe quelle variable de
définition de champ directement col-
lectable : état d’activité (l’entreprise
peut être morte ou en sommeil), acti-
vité principale (cas très fréquent), ef-
fectif, voire catégorie juridique.

Après la collecte, au fur et à mesure,
ont lieu la saisie et le codage, pour
lesquels plusieurs mesures de quali-
té sont envisageables, même si elles
ne sont en général pas effectuées :
taux d’erreur à la saisie (ce qui re-
quiert une double saisie sur un
sous-échantillon), taux d’erreur de
codage, manuel ou automatique (un
double codage semble là aussi iné-
vitable). Le taux de rejet par le co-
dage automat ique ( l ibel lés
impossibles à coder automatique-
ment) peut en revanche être immé-
diatement obtenu.

Dans le reste du processus de pro-
duction, il faut mettre en exergue un
aspect reconnu comme particulière-
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12. Cf. dossier-type du Comité du label.
13. Pour les statistiques économiques, le ré-
pertoire des unités économiques, en l’occur-
rence SIRENE.
14. À telle enseigne que le taux de NPAI est
un critère de base pour les entreprises de
marketing direct, par exemple.



ment coûteux : le contrôle et le re-
dressement des données (ce que
les Anglo-Saxons appellent Data
Editing and Imputation). Dans les
enquêtes, ces opérations peuvent
donner lieu à de nombreuses méta-
données : le fait que la variable ait
été vérifiée ou non, qu’elle ait été
modifiée ou confirmée en l’état par le
gestionnaire, le mode de redresse-
ment utilisé s’il y a lieu... L’existence
même de telles informations est une
condition sine qua non au calcul d’in-
dicateurs de qualité fort utiles : par
exemple, le pourcentage d’unités ju-
gées erronées par le contrôle (pour
chaque variable), les parts respecti-
ves des unités vérifiées (resp. confir-
mées, modifiées) manuellement,
l’écart entre données brutes et don-
nées modifiées. Cela permet en par-
ticulier de déterminer si l’on ne
« survérifie » pas les questionnaires.
D’autres indicateurs s’appliqueront
aux redressements par imputation :
taux d’unités redressées, poids rela-
tif (sur les agrégats), poids des uni-
tés extrapolées pour non-réponse
totale, répartition par type de redres-
sement... On détermine ainsi quelle
est la part des agrégats qui est « in-
ventée ».

Enfin, même si on les utilise peu à ce
stade, les calculs de variance (mais
aussi, lorsque c’est possible, de
biais) ont un intérêt évident pour la
gestion de la production. On l’a vu, le
calcul se révèle délicat dans la pra-
tique, car l’erreur totale résulte prin-
c ipalement de deux facteurs
(sondage et non-réponse). Mais en
tant qu’indicateur pour orienter la
production (vérifications par les ges-
tionnaires, suivi des non-répondants),
on peut se permettre d’avoir recours à
des évaluations grossières15.

Que tirer de tout cela ? On a vu que
pendant l’enquête, les données de
gestion procurent au responsable de
la production un tableau de bord pour
avoir à tout moment des idées préci-
ses sur l’état d’avancement du pro-
cessus. Cela constitue en même
temps une aide pour savoir où les
équipes de gestionnaires doivent
porter leurs efforts. Ainsi, si l’objectif
est d’avoir des agrégats par secteur

d’activité, on peut déterminer réguliè-
rement les coefficients de variation
par secteur, et faire porter l’effort (sui-
vi des unités non-répondantes, vérifi-
cations manuelles) sur les secteurs
où la précision est la plus faible.

Les indicateurs mesurés (part des
unités hors - champ, taux de réponse,
poids des unités redressées, coeffi-
cients de variation16) évoluent au fur
et à mesure de l’avancement de la
production et permettent de cons-
truire des tableaux de bord. Lorsque
l’enquête est achevée, ils servent
d’indicateurs de qualité des statisti-
ques, et ils ont l’avantage d’être com-
parables d’une enquête à l’autre.

Mais soulignons que l’élaboration de
tels indicateurs a un coût élevé et
qu’il est possible de gagner du
temps en normalisant, en ayant des
méthodes communes. Comme le dit
J.-C. Labat dans son rapport sur les
indicateurs de qualité dans les sta-
tistiques démographiques et socia-
les, l’utilisation d’outils généraux

(CAPI, SICORE, CALMAR), outre
ses avantages en matière de qualité,
d’homogénéité et d’efficacité, facilite
la production d’indicateurs normali-
sés et assure une meilleure compa-
rabilité de ces indicateurs.

La qualité totale : le point
de vue du manager

Initialement, nous avons vu que maî-
trise de la qualité et assurance de la
qualité étaient les deux concepts de
base. En statistique, le rapport sur la
qualité, tel qu’Eurostat le préconise,
relève d’une démarche d’assurance
qualité : il s’agit bien de se doter d’un
cadre normalisé en vue de donner
des garanties à des utilisateurs.

Qualité et statistique
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Une question de compromis...

Les indicateurs relatifs au contrôle permettent de mieux gérer le compromis entre
le coût1 de la vérification des questionnaires et le coût d’une mauvaise fiabilité des
résultats. Certes, plus on effectue de contrôles, meilleure est la qualité finale des
résultats ; à l’inverse, il est largement inutile sur un plan statistique de vérifier beau-
coup de questionnaires. Dès lors, un contrôle-redressement de bonne qualité est
un processus qui trouve un juste milieu : avoir une bonne qualité finale des don-
nées, tout en limitant la quantité de vérifications manuelles. C’est une différence
notable entre qualité des statistiques et qualité du processus de production tel que
le perçoit le responsable de l’enquête : pour celui-ci, un taux de contrôle manuel
faible sera plutôt un gage de qualité (entre autres, cela améliore les délais de diffu-
sion), alors que cette information n’est pas nécessairement utile pour juger de la
fiabilité des statistiques obtenues.

1. Nous avons indiqué plus haut que le coût ne devait pas faire partie de la qualité des statisti-
ques et ce du point de vue du client de celles-ci. Il ne faut pas y voir une contradiction. En ef-
fet, du point de vue du responsable d’une enquête, le coût est un critère de qualité évident du
processus de production qu’il a à gérer. La qualité n’est pas une sorte de pur concept : la quali-
té de quoi ? perçue par qui ?

15. En particulier : faire les calculs avec
« l’échantillon des répondants », sans autre
forme de procès. Ce qui revient à considérer
que les unités répondantes sont un
sous-échantillon de l’échantillon initial.
16. Toutes ces mesures sont évidemment à
effectuer par catégorie de population (région,
secteur...) et non sur la population totale.

CAPI, collecte assistée par informatique : l’enquêteur n’a plus de questionnaire
papier, mais un questionnaire électronique et un ordinateur portable, ainsi qu’un
logiciel permettant la saisie de l’information et certains contrôles.

SICORE, système informatique de codage des réponses aux enquêtes, est un lo-
giciel de codage automatique (libellés de communes, de professions...).

CALMAR, calage sur marges : Ensemble de macros SAS permettant d’effectuer
des repondérations (i.e. de calculer de nouveaux poids, à partir des poids de son-
dage) en prenant en compte des variables auxiliaires.



La maîtrise de la qualité des statisti-
ques devrait, quant à elle, s’observer
plutôt au niveau de la production : il
s’agit, pour bien maîtriser le proces-
sus, de répertorier, documenter, vé-
rifier et faire évoluer chacune des
opérations qui le composent. Vaste
programme.

La qualité totale constitue l’étape
suivante, voire ultime. Les « qualiti-
ciens » ont constaté qu’assurance
de la qualité et maîtrise de la qualité
n’étaient que des mécanismes, et
que le problème était de les action-
ner correctement, ce qui est la fonc-
tion du management. Il est apparu
que l’implication de la hiérarchie de
l’entreprise, depuis la tête, permet-
tait d’insuffler une démarche qualité
à l’ensemble de l’organisation, en vi-
sant à mobiliser tout le personnel.

Cela justifie l’expression de « qualité
totale », ou encore de Total Quality
Management (TQM). Qu’en est-il en
statistique ? Clairement, l’approche
TQM a ceci de particulier qu’elle ne
peut s’appliquer à une seule enquête,
puisque c’est une démarche globale,
qui implique l’ensemble de l’INS et
qui a des conséquences importantes
sur les travaux des agents. Mais ne
tournons pas autour du pot : le TQM,
c’est d’abord une optique de réduc-
tion des coûts, de meilleure maîtrise
de l’ensemble, de flexibilité accrue
permettant de faire face rapidement à
des demandes et de s’imposer dans
un contexte concurrentiel. Dans
l’INS, le manager17 est le point nodal
des contradictions, confronté à
quatre impératifs difficiles à concilier :
le triptyque habituel gestion du per-
sonnel, contraintes budgétaires, sa-

tisfaction des utilisateurs, mais aussi
la limitation de la charge d’enquêtes
pesant sur les enquêtés.

La gestion de la qualité totale constitue
donc, pour une organisation, une opé-
ration très lourde, une véritable révolu-
tion culturelle, qui serait vouée à
l’échec sans une vraie adhésion de la
haute hiérarchie. Elle serait tout aussi
difficile à mettre en place sans l’adhé-
sion des personnels. Car si le sigle
TQM provoque souvent l’ironie,
semble sonner creux, les conséquen-
ces de son application sont très
concrètes : dès lors que la volonté est
réelle, l’organisation dans son en-
semble est fortement modifiée. Ses
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L’expérience suédoise

En Europe, ce sont les statisticiens suédois qui se sont orientés vers la qualité totale. Les raisons en sont fort simples. Une
grande réforme de l’INS suédois a eu lieu en 1993, avec une concurrence accrue, un budget moindre, et une volonté de privati-
sation partielle des activités. Il s’agit là d’un contexte habituel pour l’adoption d’une démarche TQM : en statistique ou ailleurs,
c’est souvent la pression externe qui conduit à entrer dans une logique de qualité totale. Après la réforme, Statistics Sweden est
devenue pour moitié une agence gouvernementale, pour moitié une sorte de firme statistique. Selon ses dires, elle est au-
jourd’hui plus orientée vers les utilisateurs, et ses processus de production sont beaucoup plus efficaces.

Les objectifs affichés étaient les suivants : répondre aux besoins des utilisateurs, améliorer la qualité des processus et des pro-
duits, développer un système pour les statistiques officielles, mettre en place de bonnes relations avec les répondants, impli-
quer l’ensemble du personnel et utiliser au mieux les compétences. Soulignons que l’approche TQM a été choisie dans un pays
où le contexte n’est pas le même qu’en France : la question de la concurrence y est importante, alors que la notion de service
public se révèle très peu présente.

Statistics Sweden a maintenant, semble-t-il, bien intégré les changements radicaux dans la manière de travailler provoqués par
le TQM. Cela dit, une grande implication de tout le personnel, et en premier lieu des directeurs, a été nécessaire. Plus de 110
projets TQM ont vu le jour, ayant mobilisé 500 personnes sur 1300. Il est d’ailleurs apparu rapidement qu’il était inutile de sélec-
tionner des projets pour en choisir certains qui seraient TQM : à partir du moment où l’Institut franchissait le pas, intégrait totale-
ment la démarche, le retour en arrière n’était plus possible et distinguer les projets TQM des autres n’avait pas grand sens.

Mais, de l’aveu même des responsables de cette opération, la rénovation n’a pas été vécue sans douleur. Au départ, au sein de
l’Institut, 60 % étaient pour, 20 % contre, 20 % sans opinion. De nombreuses barrières psychologiques sont apparues, avec des
réactions du type : on sait ce que les utilisateurs veulent, nous avons toujours travaillé comme ça, TQM, c’est juste un mot de 3
lettres. Le démarrage a été difficile, avec une forte résistance au changement et une notable absence d’enthousiasme. Est ap-
paru également à ce moment-là un problème de ressources et de manque de formation à ce changement au niveau de la hié-
rarchie intermédiaire.

Comment ont-ils procédé, techniquement, pour entrer dans la logique TQM ? Pour chaque étape du processus, ont été sélec-
tionnées plusieurs variables-clés. Par exemple, pour la réduction du taux de non-réponse, on trouve parmi les variables-clés : le
taux de non-réponse dans une certain nombre de catégories (par région, par secteur…), le taux de non-réponse selon le mode
de collecte, le nombre moyen de rappels et son évolution au cours du temps, le coût de la collecte pour les 10 % derniers répon-
dants, le taux de non-réponse partielle pour chaque variable...

Puis ont été mis en place, de façon systématique, des outils simples, voire très élémentaires, permettant de bien comprendre et
maîtriser ce qui se passe : diagrammes cause-effet, diagrammes de flux permettant de visualiser le processus, mesures per-
mettant de déterminer les variables critiques, tableaux de classement des problèmes par difficulté décroissante, enquêtes de
satisfaction auprès des utilisateurs, larges et fréquents brainstormings (de type cercles de qualité).

Chacune des phases de la production a fait ainsi l’objet d’un projet TQM. En voici quelques exemples : réduction de la
non-réponse, vérification des données, conception de questionnaire, estimation de variance, traitement de la non-réponse.
L’implication des gestionnaires d’enquête dans ces projets a été beaucoup plus grande que par le passé, notamment avec les
brainstormings où l’on cherche à recueillir le maximum d’idées sans être critique a priori. Ce que ces projets ont produit a été en-
suite analysé par des examinateurs, formés à ce métier, qui ont attribué à chaque projet un certain nombre de notes, selon un
protocole fixé à l’avance, en l’occurrence les Swedish Quality Awards.

17. Le terme est volontairement vague, et
s’applique plus à la situation de services sta-
tistiques privatisés.



conséquences sociologiques sont im-
portantes, la démarche qualité étant à
double tranchant (cf. Cochoy & al.) : en
associant l’ensemble des personnels
et en leur fournissant la reconnais-
sance écrite de leur travail, elle valorise
les individus, mais, à l’inverse, elle offre
des possibilités accrues de contrôle de
ce travail individuel.

L’amélioration de la qualité

Les mesures de qualité selon des cri-
tères reconnus ont un intérêt en soi,
entre autres pour donner aux utilisa-
teurs, aux « clients », des garanties de
qualité du produit. Mais bien évidem-
ment, le fait de posséder indicateurs et
documentations normalisés du pro-
cessus de production statistique per-
met aussi d’accroître la qualité et de
visualiser cet accroissement.

De fait, l’amélioration de la qualité fait
partie intégrante de la réflexion géné-
rale sur la qualité, mais elle n’est appli-
cable que si l’on s’est déjà préoccupé
d’effectuer des mesures standardi-
sées. En effet, on ne peut évaluer
l’écart de qualité entre deux situations
A et B (par exemple une enquête en
1999 contre la même en 1998) que si
l’on possède des indicateurs sur A et
B, comparables entre eux.

Si l’on se réfère à l’expérience des
INS suédois et britannique, le simple
fait de « décortiquer » l’ensemble du
processus de production tâche par
tâche18 (préalable indispensable) a
permis de faire émerger certains
problèmes qui étaient ignorés
jusque-là (vérifications redondan-
tes, erreurs dans les consignes de
saisie), et certains ont pu être rapi-
dement résolus. La première étape
de l ’amél iorat ion de la qual i té
consiste donc souvent à dénicher
les principales sources d’inefficacité
et d’erreur.

Mais pour faire évoluer les proces-
sus vers une plus grande qualité, se
limiter aux aspects techniques ne
suffit pas : le facteur humain est
absolument essentiel. Le fait d’asso-
cier les personnels à la documenta-

tion, à la standardisation de leurs
procédures de travail, les conduit à
prendre conscience des différents
aspects de la qualité, à mieux appré-
hender l’impact de ce qu’ils réali-
sent. Le statisticiens britanniques et
suédois ont observé une réelle in-
fluence des mesures de qualité sur
le comportement des gestionnaires
d’enquête, ce qui a conduit tout natu-
rellement à des améliorations subs-
tantielles.

Sur un plan méthodologique, une fa-
çon courante de procéder consiste à
rechercher quelles sont les « meil-
leures pratiques » (Current Best
Practices), afin de les utiliser éven-
tuellement en lieu et place des tech-
niques courantes. Pour chaque
étape importante (par exemple : sui-
vi des non-répondants, méthodes
d’imputation, macrocontrôles), l’INS
édite un manuel de Current Best
Practices, qui sert ensuite de réfé-
rence pour le traitement d’enquêtes.
Un tel manuel peut tout à fait évoluer :
l’innovation dans les méthodes est
un aspect très important de l’amélio-
ration de la qualité.

En termes d’organisation, la veille
technologique sur les méthodes ne
doit pas être du ressort du service
chargé de la qualité. Dans l’INS,

il faut en effet distinguer l’unité « mé-
thodologie » (qui élabore des métho-
des nouvelles, se tient au courant de
ce qui se crée dans les autres INS,
etc.), et l’unité « qualité », qui ap-
plique les méthodes proposées par
l’unité méthodologie, et surtout met
en oeuvre et organise l’ensemble
de la démarche qualité.

Très concrètement, l’amélioration
de la qualité passe donc par :
- la définition de principes et d’ob-
jectifs clairs et quantifiés pour cha-
cune des opérations élémentaires
de la production statistique ;
- une analyse sans concession du
fonct ionnement réel lement à
l’oeuvre pour chaque étape ;
- une description des techniques
existantes, pour chaque étape, que
l’on pourra utilement confronter avec
ce qui est fait réellement.

De façon plus générale, et si l’on vise
une progression globale et à long
terme, l’amélioration de la qualité
nécessite un travail de coordina-
tion, de normalisation et de docu-
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18. Les outils d’administration de processus,
dits aussi de workflow, tendent à se généraliser.
Ils permettent de représenter graphiquement le
processus, de mieux le visualiser et le gérer.

Petite remarque sur l’amélioration continue
des programmes de traitement statistique

On a souvent tendance à penser qu’améliorer la qualité en jouant sur quelques
instruments bien ciblés, par exemple la modification des chaînes de production et
notamment des programmes informatiques, est au fond une opération assez
simple : c’est une erreur. Si l’on souhaite faire évoluer très régulièrement les pro-
grammes à des fins de qualité, ceux-ci doivent être pensés autrement : en particu-
lier, ils doivent avoir un degré de généralité suffisant pour être adaptables
(programmation déclarative, paramétrage).

De même, on a coutume de croire que le processus de traitement de l’information,
qui vise à obtenir comme « produit » une base de données individuelles propre, a
pour seul output cette base de données ; c’est là encore une erreur profonde, car il
y a bien deux outputs : une base de données et un ensemble d’informations sur le
processus, qui permettront par la suite de l’améliorer. Ainsi, le processus de pro-
duction s’autogénère en partie.

Les outils permettant la modification de la chaîne de traitement doivent donc être
envisagés dès le départ : d’une certaine manière, cette chaîne doit être dotée d’un
« œil », d’une capacité d’auto-observation, de la faculté de mesurer ses propres
performances ; mieux encore, cette chaîne de traitement doit être également aisé-
ment transformable. En d’autres termes, cela revient à dire qu’il faut doter l’outil de
la plasticité nécessaire à ses futures évolutions.



mentation dans les techniques
utilisées19. Sans cela, il est difficile
de parler de qualité : c’est en se réfé-
rant à des standards reconnus et do-
cumentés, reliés à la qualité finale du
produit statistique, que l’on peut se
poser la question de la qualité d’un
travail qui y concourt. Sans norme
commune ni possibilité d’un juge-
ment extérieur, chacun peut se défi-
nir isolément ses propres critères de
qualité (puis s’autodécerner des
lauriers).

Où en est-on ?

Nous n’en sommes plus aux grands
mots, aux idées creuses : aussi bien
en France qu’en Europe, il existe
une véritable effervescence autour
de la qualité, qui se traduit par des
avancées visibles, concrètes.

Au niveau européen, le groupe de
travail d’Eurostat sur l’évaluation de
la qualité des statistiques, déjà cité,
a permis de définir un modèle de
rapport qualité incluant des indica-
teurs quantitatifs et des fiches de do-
cumentat ion sur les méthodes
utilisées (exemple : traitement du
biais de non-réponse). Il s’agissait,
soulignons-le, d’une optique d’assu-
rance de la qualité. Ce rapport a déjà
été testé dans plusieurs pays. Cer-
tains des indicateurs qui y figurent,
jugés particulièrement importants,
sont désormais demandés systéma-
tiquement par Eurostat aux États
membres (coefficients de variation
dus au sondage et à la non-réponse,
taux de réponse, erreurs sur la base
de sondage, éléments relatifs à la
comparabilité temporelle) dans le
cadre des règlements européens sur
les statistiques d’entreprise. Il existe
également un LEG (Leadership
Group) européen sur la qualité, plus
récent, mené par les statisticiens
suédois, et qui est orienté sur les
questions de qualité totale20. La der-
nière table ronde sur les répertoires
d’entreprises a fait la part belle à plu-
sieurs articles de fond sur la qualité
des répertoires. Le colloque annuel
sur le thème du Data Editing, qui
s’est déroulé en juin 1999 à Rome, a

fait l’objet, pour la première fois, de
nombreuses contributions sur l’im-
pact des traitements (contrôle, impu-
tation) sur la qualité des statistiques.
Si l’on analyse la situation pays par
pays, on observe de nombreuses
évolutions autour de ce thème, no-
tamment en Suède, mais aussi au
Royaume-Uni, aux Pays-Bas et en
Italie par exemple.

En France, il existe de nombreux ou-
tils généraux et documentés, ce qui,
on l’a vu, facilite considérablement
l’approche qualité. Outre CAPI,
SICORE et CALMAR, déjà cités, on
peut également mentionner OCEAN
pour le tirage d’échantillons d’entre-
prises, ou encore CITRUS pour l’in-
formation sur les restructurations
d’entreprises. Enfin et surtout,
l’échantillon-maître, pour les statisti-
ques démographiques et sociales,
et SIRENE, pour les statistiques
d’entreprise, jouent un rôle essentiel
de normalisation.

Un certain nombre d’indicateurs de
qualité ont également été définis, ou
sont en cours de définition. Ainsi, le
dossier-type du comité du label
(configuration entreprises), effectif
depuis 1997, permet de fixer un
cadre d’analyse des dossiers d’en-
quête pour évaluer la « qualité a
priori ». Le groupe de travail sur la
qualité de SIRENE a conduit à la ré-
daction d’un rapport proposant des
principes généraux et des indica-
teurs pour la qualité du répertoire.
Une « charte qualité » est en cours
de rédaction, à destination des orga-
nisations professionnelles qui gèrent
des enquêtes de branche dans l’in-
dustrie. Tout récemment, un modèle
de rapport qualité pour les enquêtes
auprès des entreprises a été soumis
aux services enquêteurs : l’objectif
est que ce rapport, après modifica-
tions diverses, serve ensuite de
cadre pour les bilans qualité des en-
quêtes auprès des entreprises.

Sur un plan méthodologique, il faut
d’abord souligner le travail de fond
qui a été fait sur le calcul de la va-
riance grâce au logiciel POULPE
(qui est en soi un instrument de qua-
lité), et qui a permis de développer

l’utilisation des calculs de précision
dans les enquêtes auprès des mé-
nages. En statistique d’entreprise,
les travaux récents portent sur l’esti-
mation du taux de faux actifs21, les
indicateurs de qualité de production
dans les EAE, enquêtes annuelles
d’entreprise22, ou la méthodologie
de comparaison entre sources (ap-
pliquée à la comparaison entre EAE
et données fiscales).

Cela dit, la possibilité pratique d’éva-
luer la qualité n’est pas seulement
liée aux outils, mais aux données de
gestion et métadonnées conser-
vées dans les bases de données
d’enquête. Là encore, nous dispo-
sons d’un outil adapté avec le DDS,
dictionnaire de données statisti-
ques. La mise en commun se joue
aussi au niveau des données. Dans
ce cas, soit la coordination est orga-
nisée par les statisticiens (tronc
commun d’enquêtes ménages,
tronc commun des enquêtes annuel-
les d’entreprise), soit leur est im-
posée de fait (cas des sources
administratives : état civil, déclara-
tions fiscales annuelles, déclara-
tions de TVA, déclarations annuelles
de données sociales).

Maîtriser un processus
tendu vers l’utilisateur

Différents acteurs, on l’a vu, inter-
viennent dans le processus de pro-
duction statistique, animés par des
objectifs de qualité qui leur sont pro-
pres, mais qui doivent concourir à la
qualité finale des statistiques.

Au total, on constate donc que la
qualité, c’est en premier lieu la maî-
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19. Il ne s’agit pas de normaliser les besoins,
ou les types de statistiques produites, en rai-
son des importantes différences qui existent
entre statistiques régionale et nationale, et de
l’hétérogénéité des besoins régionaux.
20. Ce groupe se réunira à Paris en mars
2000.
21. Cf. l’article qu’avait rédigé H. Mariotte en
prévision de la dernière réunion de la table
ronde sur les répertoires d’entreprises.
22. Cf. V. Lamour, Indicateurs de qualité pour
les enquêtes annuelles d’entreprise, rapport
de DEA de statistique, septembre 1998.



trise du processus : savoir ce que
l’on fait et pourquoi, savoir de quelle
succession d’opérations est issu le
« produit » statistique (traçabilité),
être conscient des faiblesses, et
bien sûr savoir évaluer. Sans me-
sure, il n’y a pas de qualité. Une
fois le processus maîtrisé, une fois
qu’une batterie d’indicateurs stan-
dardisés est mise en place, il est
beaucoup plus facile de s’interroger
sur l’amélioration de cette qualité,
sur les actions à mettre en œuvre,
mais aussi sur la possibilité de com-
parer entre eux des produits statisti-
ques. À ce sujet, on pourra regretter
qu’il n’y ait pas réellement à l’Insee
de norme commune, ni du point de
vue des concepts, ni même du point
de vue des outils (ont pourtant été
développés de nombreux instru-
ments à vocation générale...), sur ce
que doit être, fondamentalement, le
processus de production statistique.

Deuxième point, à ne jamais perdre
de vue : le processus de production
statistique n’a de sens que s’il est
tendu vers l’utilisateur (effectif ou
potentiel), qui veut avoir des don-
nées utiles, lisibles, fiables, fraîches,
cohérentes. En effet, l’intérêt du
chiffre ne se justifie, pour l’essentiel,
que par les actions qu’il conduira à
mener. Or cet aspect se trouve sou-
vent en dehors de l’univers du statis-
ticien, bien que l’on insiste sur la
pertinence en tant que critère de

qualité. Le fait est que notre ten-
dance naturelle ne nous pousse pas
à nous intéresser aux usages. Il y a
là un paradoxe, même si l’on ne peut
certainement pas limiter le travail du
statisticien à la satisfaction des be-
soins d’un ensemble prédéfini d’utili-
sateurs23.

Pour l’instant, nos habitudes de tra-
vail excluent une approche norma-
lisée et généralisée de la qualité.
Mais les mentalités évoluent : il est
tout à fait possible d’engager dès au-
jourd’hui un travail de fond sur la
qualité de nos statistiques. Ce travail
ne portera toutefois ses fruits que si
la volonté commune, à tous niveaux,

est réelle, et appuyée sur une dé-
marche institutionnalisée. Un préa-
lable indispensable est une
coordination forte des méthodes. Il
faut aussi adopter des principes
communs, notamment la conserva-
tion des métadonnées, et mettre en
place des indicateurs de qualité
standardisés et comparables. Enfin,
une diffusion systématique de ces
résultats et des fiches de documen-
tation méthodologique, permettant
la comparaison, sera également né-
cessaire.

Pascal RIVIÈRE
Insee, chef de la division "harmonisation 
d'enquêtes auprès des entreprises"

Qualité et statistique

Courrier des statistiques n° 90, juin 1999 57

23. Contrairement à une autre « machine à
mouliner des chiffres », la comptabilité d’en-
treprise.
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Arguments

Intégrer l’économie spatiale
dans les études régionales

La demande d’informations économi-
ques et sociales à un niveau géogra-
phique fin a toujours été importante,
et la décentralisation des années
quatre-vingt n’avait fait qu’accentuer
une tendance déjà à la hausse.

Curieusement, la globalisation des
économies, la mondialisation, sem-
blent susciter un nouveau surcroît
d’intérêt pour la connaissance du
« local ». Le paradoxe n’est qu’appa-
rent. Les possibilités accrues de mo-
bi l i té du capital l iées à la
mondialisation éveillent en effet de
nouvelles interrogations sur le degré
de dépendance des terr i toires
vis-à-vis de formes d’organisation
économique qui se sont largement in-
ternationalisées. L’évolution rapide
des technologies, l’apparition de nou-
velles formes de coopération entre
les entreprises, ont également fait
émerger de nouvelles questions, por-
tant sur l’ancrage territorial de l’inno-
vation1 et de la coordination
inter-entreprises. La globalisation, au
contraire de l’internationalisation ou
de la multinationalisation, ne se réduit
pas à un simple phénomène de ré-
partition des activités, mais elle ex-
prime la multiplicité des territoires
d’où l’innovation peut émerger selon
des processus et des combinaisons
variés [Denis Maillat, 1995].

Dans ce contexte, les chargés d’étu-
des socioéconomiques des direc-
t ions régionales de l ’ Insee
apparaissent particulièrement fon-
dés à prendre en considération les
apports de l’économie spatiale.

L’espace à sa juste place

Depuis quelques années déjà, l’éco-
nomie spatiale est en ébullition, ainsi

qu’en témoignent les nombreux ou-
vrages qui lui sont consacrés. Et si
concepts et théor ies ne sont
peut-être pas bien établis, c’est plu-
tôt d’un trop-plein qu’il s’agit. En
effet, les angles d’attaque sont nom-
breux et variés. Ainsi, certains éco-
nomistes spatiaux s’intéressent à
des combinaisons particulières de
facteurs de production issues de
l’histoire locale, d’autres étudient les
effets de l’apprentissage2 et de
l’innovation sur le local, ou inverse-
ment les effets du local sur l’appren-
tissage et l’innovation, d’autres
encore, se situant dans une pers-
pective de création de ressources lo-
cales spécifiques, considèrent la
capacité des acteurs locaux à ré-
soudre leurs problèmes productifs...

Parallèlement, on assiste à l’émer-
gence de préoccupations commu-
nes entre économie spat ia le,
économie industrielle, économie pu-
blique locale, et économie du com-
merce international. Encore plus
révélateur, les convergences entre

économie spatiale et géographie
économique sont devenues telle-
ment évidentes que les deux scien-
ces paraissent aujourd’hui
quasiment confondues.

Espace et territoire

L’économie spatiale plonge ses raci-
nes dans les théories de la localisa-
tion : dans un comportement de
recherche d’un profit maximum, les
entreprises sont censées fonder
leurs décisions de localisation sur
des considérations de coût et sur
l’importance du marché local.

Ces théories se sont progressive-
ment complexifiées, dans plusieurs
directions : prise en compte de varia-
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1. Conception et mise au point de nouveaux
produits ou de nouveaux procédés.
2. L’apprentissage résulte de la pratique et
des interactions entre les agents, c’est de lui
que naît le savoir-faire.

Économie et géographie

Historiquement, géographes et économistes sont partis de points de vue bien diffé-
rents pour ne pas dire opposés.

Les géographes ont d’abord nommé les lieux et dressé des cartes, puis montré l’in-
fluence des lieux sur les comportements humains (ainsi, la présence d’un fleuve ou
d’une montagne, ou l’existence de ressources naturelles, impliquent des modes de
vie différents). Dans les années cinquante, leur démarche va se transformer, privi-
légiant désormais l’étude des interactions entre les lieux, jusqu’alors considérés de
façon séparée.

L’économie a suivi un chemin inverse. Ses investigations ont longtemps porté sur
un monde merveilleux sans dimensions spatiales (Isard), un monde ponctiforme
(Ponsard). Puis l’espace y a été introduit, d’abord sous la forme de la distance, en-
suite sous celle des relations entre agents économiques localisés.

Aussi est-il maintenant difficile (et d’ailleurs est-ce bien nécessaire ?) de distinguer
entre géographie économique et économie spatiale.



bles de plus en plus nombreuses,
passage d’une modélisation des
choix individuels de localisation à
une approche de niveau collectif,
évolution vers une analyse dyna-
mique.

Mais au delà de ces questions de lo-
calisation, les économistes spatiaux
s’intéressent aussi et surtout à la fa-
çon dont s’organisent les relations
économiques et sociales sur le terri-
toire. En effet, ce qui est en cause,
dans l’espace économique, ce n’est
pas seulement la fixation ponctuelle
des objets économiques et sociaux
sur l’espace physique, mais aussi et
surtout les rapports qu’y entretien-
nent ces objets, fluctuants dans le
temps et selon les lieux.

Les pratiques spatiales font ainsi de
chaque lieu un espace original, avec
ses propres structures historiques,
sociales, culturelles et économi-
ques. Dans cette approche, s’inter-
roger sur les modes d’organisation
de l’espace économique revient
donc à s’interroger sur les spécifici-
tés des différents territoires, en rap-
port avec l’évolution des formes
dominantes d’organisation écono-
mique et technologique au plan na-
tional.

Bien sûr, les territoires sur lesquels
va se pencher l’économiste spatial
ne doivent être ni trop petits ni trop
grands : étudier un trop petit territoire
ne mènerait qu’à des évidences, étu-
dier un trop grand territoire conduirait
à noyer les phénomènes localisés
dans une moyenne sans grand inté-
rêt. Pour situer les idées, les
concepts de l’analyse spatiale sont
particulièrement adaptés à l’analyse
du fonctionnement des aggloméra-
tions urbaines, dans lequel la notion
de proximité joue un rôle-clé.

La proximité

Marshall, considéré comme le chef
de file de l‘école néoclassique, avait
observé au début de ce siècle que
des entreprises voisines pouvaient
tirer de leur seule proximité (indé-
pendamment de tout échange à ca-

ractère marchand) des bénéfices
mutuels, favorisant leur développe-
ment et donc celui du territoire sur le-
quel elles étaient implantées. Le
concept d’externalité de proximité
était né. À la même époque, Weber
élaborait une théorie aux termes de
laquelle le choix de la localisation
d’une unité de production devait
également s’appuyer, au delà des
habituelles considérations sur les
coûts de transport, sur les écono-
mies réalisables en matière de salai-
res (le coût de la main-d’oeuvre varie
selon les lieux), ainsi que sur les
économies nettes que pourrait pro-
curer un voisinage adapté.

Cinquante ans plus tard, Isard distin-
guera les économies de localisation,
externes à l’entreprise mais liées à la
nature de ses activités, et les écono-
mies d’urbanisation, externes à l’en-
treprise et non liées à ses activités,
tenant en particulier à la concentra-
tion de la population et aux infras-
tructures disponibles.

Aujourd’hui, proximité, externalités
de proximité et économies d’agglo-
mération sont au coeur de la ré-
flexion des économistes spatiaux.

Des territoires
et de leur dynamique

Au delà des débats sur les délocali-
sations et relocalisations des activi-
tés économiques, l’évolution des
rapports entreprise/espace se ca-
ractérise par la transition d’une géo-
graphie statique des coûts à une
géographie dynamique de l’organi-
sation : les décisions de localisation
des entreprises ne sont plus seule-
ment fondées sur des considéra-
tions de coût, elles s’inscrivent
également dans des stratégies d’or-
ganisation, de coopération et d’anti-
cipation, c’est-à-dire de création de
ressources nouvelles et d’innova-
tion. Dans cette optique, la marche
des entreprises va étroitement dé-
pendre de leur ancrage territorial.
Symétriquement, le développement
des territoires sera fonction des for-
mes de coopération construites lo-
calement.

Prolongeant les travaux pionniers de
Marshall sur l’organisation indus-
trielle, le concept de district industriel
s’est imposé comme l’un des pôles
de la réflexion théorique sur la dyna-
mique territoriale. Par la suite, les

Frédéric Lainé, Serge Tillard
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L’apiculteur et l’horticulteur

Marshall, pour illustrer son propos sur les externalités de proximité, avait cité
l’exemple de l’apiculteur et de l’horticulteur1. Installés côte à côte, tant le premier
que le second verront leur production augmenter, indépendamment de toute modi-
fication de leurs facteurs de production respectifs.

1. Selon les dernières informations, la démonstration ne serait pas de Marshall mais de
Meade (un disciple de Keynes).

D
es

si
n

:M
ire

ill
e

B
ru

ne
t



travaux sur les milieux innovateurs,
et ceux, plus récents, sur les systè-
mes localisés de production et d’in-
novat ion, ont permis de faire
émerger l’importance du territoire
dans la dynamique industrielle, en
particulier dans le développement
de relations de coopération entre les
entreprises. Ainsi, la dynamique in-
dustrielle va s’affirmer en se « territo-
r ia l isant », et l ’organisat ion
territoriale des activités productives
contribuer à la progression de la ca-
pacité de création de ressources
nouvelles. Le cas de la Silicon Valley
illustre parfaitement ces processus
d’articulation, et de construction
dans le temps, entre des formes
d’organisation industrielle et des
modes de relations avec l’environ-
nement local.

Cette territorialisation de la dyna-
mique économique reste cependant
fragile. En cas de changement tech-
nologique, d’évolution des formes
d’organisation du travail ou des en-
treprises, certains territoires vont bi-
furquer de manière positive, d’autres
au contraire rentrer dans une spirale
récessive. Il appartient justement à
l’économiste spatial de comprendre
et expliquer ces différences de tra-
jectoire.

Études régionales
et économie spatiale

Dans les directions régionales de
l’Insee, les chargés d’études qui
manient, traitent et commentent l’in-
formation socioéconomique dispo-
nible sont souvent amenés à
s’interroger sur sa signification et sa
cohérence. Ils constatent aussi que
les interrogations soulevées par
leurs propres travaux sont parfois
difficiles à lever en l’absence de
sources adéquates. Bref, ils ressen-
tent la nécessité de bien com-
prendre, pour à leur tour pouvoir
bien expliquer.

Dans cette attente, sans doute pour-
raient-ils utilement mettre à profit les
enseignements des économistes
spatiaux : S’efforcer de parvenir à
des résultats aussi robustes que pos-

sible est la première des préoccupa-
tions. Cela implique un choix de mé-
thodes appropriées, qui renvoie
lui-même à la conjonction d’une
bonne connaissance des progrès
théoriques les plus récents et d’une
solide expérience dans la mise en
oeuvre des méthodes éprou-
vées... (Les études à l’Insee : selon
quelles modalités ? - note n° 27/G001
du 13 janvier 1995 de la direction des
études et synthèses économiques).
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Territoires et théories
Quelques premières notions

La théorie des pôles de croissance. Les grandes firmes exercent des effets d’en-
traînement (ou au contraire de stoppage) sur les autres entreprises, elles « polari-
sent » la région1, qui va donc s’organiser autour d’elles. Le raisonnement peut être
étendu aux régions elles-mêmes, dont certaines seraient motrices à l‘égard d’au-
tres régions, en raison de leur importance économique et du déséquilibre des
échanges avec ces autres régions.

La théorie des districts industriels. L’organisation industrielle du territoire est
fondée sur un mélange de concurrence/émulation/coopération entre petites et
moyennes entreprises spécialisées autour d’un même métier.

La théorie de la base. La prospérité de la région est fondée sur ses activités d’ex-
portation (appelées activités basiques) vers les autres régions.

Les trois grandes théories de la division spatiale du travail :

- Les branches nouvelles à technologie élevée apparaissent dans les régions où
l’environnement technologique est déjà élevé, les activités plus anciennes sont re-
léguées dans des régions à faible niveau technologique général.

- Au sein d’une même branche, les fonctions de direction/conception, de fabrica-
tion qualifiée et de fabrication peu qualifiée se déploient dans des régions différen-
tes. Ce déploiement différencié est conditionné par les gisements en
main-d’oeuvre, l’adaptabilité au travail et le coût de reproduction de la force de tra-
vail dans chaque système local d’emploi.

- Le travail se localise en fonction du besoin en informations qu’il requiert : le travail
qualifié va ainsi se déployer dans les grandes régions urbaines, où le réseau infor-
mationnel est étendu, les travaux peu qualifiés et standardisés vont se localiser
dans des régions plus rurales.

La théorie des milieux innovateurs. Le milieu innovateur se caractérise par une
forte dynamique d’apprentissage, source d’innovation et donc de développement.

Les théories basées sur la notion de croissance endogène. Les modèles de
croissance endogène distinguent de multiples facteurs de croissance : investisse-
ment en capital physique, public et humain, apprentissage (par la pratique), divi-
sion du travail, recherche et innovation technologique. Dans les théories de
l’économie spatiale basées sur ce même concept de croissance endogène, il est
ainsi considéré que les régions à même d’enclencher une croissance forte et sou-
tenue sont celles qui produisent le plus d’externalités, ou qui les gèrent le mieux.

1. Le mot région est ici employé dans l’acception spatiale du terme. L’économie spatiale ap-
pelle en effet ses découpages territoriaux des régions, à ne pas confondre avec les régions
administratives. Mais celles-ci peuvent bien sûr se comprendre comme une somme de ré-
gions spatiales.

Une autre très bonne raison de s’in-
téresser à l’économie spatiale est
que nos partenaires peuvent parfois
se situer clairement dans ce champ.
En Haute-Normandie par exemple,
le débat en matière de développe-
ment régional tourne autour de l’al-
ternative suivante : la région doit-elle
se mettre en position de capter une
croissance qui v ient de
l’Île-de-France, ou bien doit-elle
construire sa propre capacité de



développement ? On est bien là
dans une approche de type spatial.
Bien sûr, les études et leurs conclu-
sions pourront être différentes selon
que l’on se situe dans l’une ou l’autre
perspective. Dans la première, il
sera sans doute prioritaire d’étudier
l’économie de l’Île-de-France, dans
l’optique de déceler des complémen-
tarités haut-normandes, et de se pen-
cher sur les facteurs de localisation
pouvant inciter des entreprises fran-
ci l iennes à venir s’ instal ler en
Haute-Normandie. Dans la seconde,
il sera probablement utile d’étudier

les complémentarités internes à la
Haute-Normandie, les réseaux et co-
opérations qui s’y développent, dans
une optique d‘amélioration de l’inté-
gration de l’économie régionale.

Plus généralement, les orientations
actuelles du contrat de plan État-
Région privilégient l’entrée territo-
riale. Dans le même ordre d’idées, la
DATAR, Délégation à l’aménage-
ment du territoire et à l’action régio-
nale, s’intéresse depuis quelque
temps aux systèmes localisés de
production.

Quelles perspectives
à l’Insee ?

Depuis quelques années déjà, la di-
rection générale (département de
l’action régionale) organise des sta-
ges d’analyse spatiale, consacrés
aux phénomènes de localisation ou
aux performances locales des entre-
prises.

Dans le domaine des dynamiques
territoriales et systèmes localisés
de production et d’innovation, une
formation a été mise en place, avec
le concours d’universitaires rouen-
nais, dans l’interrégion Ouest de
l’Insee (Haute-Normandie, Basse-
Normandie, Bretagne et Pays de la
Loire), mais beaucoup reste à faire.
Un investissement dans cette voie
pourrait conduire, à moyen terme, à
d’importants progrès dans les étu-
des régionales, pour la plus grande
satisfaction des utilisateurs de l’in-
formation économique et sociale.

La récente mise en place, à la direc-
tion régionale de Midi-Pyrénées,
d’une mission à compétence natio-
nale sur le développement des étu-
des économiques régionales,
devrait permettre de progresser
dans ce sens.

Frédéric LAINÉ
et Serge TILLARD

Insee

Frédéric Lainé fait partie de la division
« études territoriales » à la direction générale,

Serge Tillard est chargé d’études
à la direction régionale de Haute-Normandie.

Frédéric Lainé, Serge Tillard
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Le verre et son réseau de sous-traitants dans la vallée de la Bresle et le Vimeu
(Aval, Insee Haute-Normandie, 3e trimestre 1998, n° 82)
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