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RESUME: En Analyse Classificatcire Discrete on dait  souvent
traiter des tableaux de fréqguerces décrivant un ernsemble de
Catégories / Unités de Dormees par un ernsemble de wvariables
discretes., Le traitement par des méthodes de classificatian
hiérarchique ascendante de ces tableaux, de nature gérnéralement
descriptive, peut alcrs étre compléteé par 1 étude inférentielle
de plusieurs tableaux de contingence uni / bi ou multidimensicrn—-
relles, Oy, associe donc & 1?aralyse exploratcire  du tableau
nlaobai, des aralyses partielles confirmatoires, dont les
hypotheéses & tester sont sugpérées par les résultats issus de la
premiere analyse.

Cette meéthodologie est appliquee dans le travail present &
1’étude de la distribution régicnale des virus HIVI et HIVE du
3IDA darns la population de 1 Angola. On utilise des approches
classique aussi bier que probabiliste pour 1’Arnalyse Classifica—-
toire Hiérarchigue du tableau initial. On  fait des analyses
classiques et loplindaires pour les  Tableaux de Contirngence

partiels.
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1. INTRODUCTION

L? étude statistigque développe dans o8 travaill concerne une
recherche épidémiclogigue sur les virus de 1'immuncdéficierce
humaine du type I (HIV1) et du type 11 (HIVZ) dent le but est
d® amalyser comparativement la distributicon du HIV sur six régions
de la Républiqgue de 1'Angola. 11 s’agit d'urme partie d un
travail plus vaste qui a ete realisé au Laboratoire de Statis-
tique et Aralyse des Donmees (LERD) de la Faculté de FPsychologie
et des Sciences de 1'Education, & 1'Université de Lishorme.

Les donrées recueillies ont été rassemblées dans des tableaux
de fréquerces, faisant le croisement des régions et/cu des sous—
groupes spécifigues d'individus dans ces régicons, avec les deux
types de virus auxguelles a été ajouté le type HIVI+Z ol sant
simultanément présents le HIVLI et le HIVZ (Sartos-Ferreira et
al, 1930 . LY'information contenue daris ces tableaux est la dourree

de base de rxtre étude.

Les échantillons cobservés etant de taille importante, le plan
d*échartillanage n'a pourtant pas respecté des oriteres statis-
tigues de représentativité concermant la distribution de la
population par regior. Le traitemernt statistigque a donc du tenir
compte de ce fait. Nous 1Tavans divise en deux etapes
complémentaires. Dars la premiére partie de 1’étude nous avons
utilice des méthodes dlanalyse multivariee exploratcoire, sans
caractere inférenciel, cherchant & trouver les aspects les plus
raobustes, caractéristiques de la structure saus jacente AKX
dormees, Darns la seconde on a fait des analyses confirmatoires
adl sont étudiées du point de vue de la statistique classique des
hypotheses particulieres suggérées dans 1'étape initialle.

La méthodologie statistique adopteée peut dornc etre deécrite
shémat iquenent er deux étapes, de 1la fagon sulvante:

1 - Arnalyse de dornrmées multivariees.

Dévelappee & partir de mxdéles d’analyse rlassificatoire
hiérarchigue ascendante bases sur le coefficient d'affinite
(ERacelar—-Nicolau, 1380, 1985, 1988, 1330). Des criteres d*aggrégation
classigues (Lermarn, 1981) ont eté uwtilisés, ainsi gque des criteres
probabilistiques de  la famille VL de la Vraisemblance du Lien
(Bacelar Nicmlaw, 1972, 1980, 19853 Lerman, 1970, {3813 Nicolau, 1383,
1385%). L* étude a été complétée par 1*application dtanalyses
factorielles des carrespondances (Bernzecri et al,1973;
Nicolaw, 1973), dont les résultats ne sant pas présentés ici: ils
crt simplement renforcé  ceux qul ot été obterus par les  amaly-
ses classificatoires.

Z - Arnalyse des tableaux de contingence bi et tridimersicrnels.
Peur tester la significaticon de cevitains des résultats que 1'ana-
iyse multivariée exploratcire met er évidernce, des analyses des
tableaux de contingence particuliers ont eté accomplies. Nous
avons considérée 17 appruche classique et celle des modeles
loglinéaires (Bishop et al, 1975; Everitt, 1980).

Lees calculs ont 2tée effectugs & 1*aide des programines CLASSIF
pour  la clascification hiérarchigue ascendante basée swr  le
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coefficient d'affinite (Racelar-Nicoclau et al, 1380) et EIDIM et
TRIDIM pour 1' analyse des tableaux de contingence bi et tradi-

mensicrmels (Mendes Leal, 19861}.
Dars les deux sections suivantes rous decrivons brievement

les méthodes d’aralyse classificatoire et 1’approche leglinéaire
employées. La derniere section du travail présente une partie des
résultats icsus de 1'applicaticr des méthodes statistiques auax
dorrées corncernant la distribution régicnale des virus du SiDA.

2. ANALYSE EXFLORATOIRE : CLASSIFICATION HIERARCHIGUE
ASCENDRNTE

Cette analyse a été fordée sur le coefficient d*affiniteé defini
entre paires d'éléments de 1’ernsemble des regions et /cu de cer—
tains scus-groupes d’individus choisis dans ces régions. Les
régions et les sous—groupes sant décrits par leurs frequences en
individus présentant les virus HIV1, HIVZ, cou HIVi+Z et le nombre
de séronégatifs.

gtant dormé le tableauw de contirngence N=[lnji;l, d’ élement
générigue njj i=1,...,K; j=ly...,r; soit n_ 5 et N, j° les
fréquences marginales des cclonmes j et j', respectivement,

LYaffinite a(j, j') entre chague paire d'éleéemernts {jy,3?) de 1'er-
semble & classifier est definie par le produit interne des ra-
cires carrées des profils associeés & j et j*. Alorsy on a:

altj, 3’ )=ZJ(?’11-an.j) ('l’liJ'! s, i’ )=EJﬂi/j Ni/30
oll 1a sommation est indiceée par i=1, k.

11 est facile de démorntrer gue 1'affinité est un cocefficient de
similarité prenant ses valeurs dans 1’ intervalle [0y11]. Des
propriégtés du coefficient de similarite alj, ') ont été etudiées
par exemple er Bacelar-Nicoclau {(13980). Nous avons alors étendu au
domaine de 1'analyse classificatocire la notion d*affinite ernitre
lois de probabilité proposée par Matusita (13855, 1967).

Le coefficient simple a(j, j’') peut étre assccieé & des criteres
d? aggrégaticon classigues comme cCceux du lien simple, du lien
complet ou du liern mayen , engendrant donc  des modéles d*analyse
classificatoire hiérarchique ascendente, de nature purement
descriptive.

D autre part, la considératicn d'hypothéses de reférence
approprieges permet d)intrcdulre um  nouveau coefficient de
similarite alj,j’) assccié A& la notion de base atis 3"
d*affinité, & savoir

@i, j*) = FU AL, ) £ atljyj’) )

ol R(j,j') représente la variable aleéatcire dont a(j, j') est  ure
réalisation. 11 s'agit dornc de la fonction de répartition de
A, 3?) au point alj, j'?’.
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La probabilite «(j,)7) mesure la validite du lien deéfini par
1*affinite alj, j’), ses 1'hypothése de reférence considéeree:
rcns  1Yavorns appellé le cocefficient de validite de 1'affirmte .
Des prapriétés de ce coefficient ant été présentées par  Bacelar-
Nicolaw (1380, 13988, 133070,

Dars l1'aralyse classificatcire des tableaux de contirngernce nous
reus référons gérnéralement A& deux sortes db hypotheses (Racelar-—
Nicolaw, 1388). La premiére, utilisant un mocdéle mualtinomial base
sur  le theoréme limite de la méthode & (Tiago de Oliveira, 1282
rne peut pas étre directemert apligquée dars le cas des tableaux
comprermant des zeérosj on peut cependant ajouter ume constante
positive a toutes les cases du tableau, & 1'image du procede
emplayé dans 1'analyse loglingaire des tableaux de contirgence.
La seconde hypothese de reférernce, s? appuyant sur le thecreme
limite de Wald et Wolfovitz (Fraser, 13937), utilise un modele
permutaticrmel ; glle suppcse une distribution uri formément
définie sur le sous-espace des vecteurs engendrés par les permu-
tations d'indices du vectewr assqcie a chaque elément j de 1'ern-—
semble & classifier.

Dans chacun des cas orn fera le calcul respectivement de la valeur
moeyerne et de la variarnce asymptotigues et orn sera amemneé a une
lci limite rormale régduite. Nous avons alors, le résultat commun

suivant:
alj, jty = F¢ A%, 30 2a* g, 00y ) rOEK a¥(j, 'y )

it A% représernte la variable aléatcire asymptotiguemert centree
et re&duite deont a® est une réalisation et £ la fonction de
répartition de la loi ricrmale réduite.

La définition du coefficient probabiliste «a eritraine rnaturelle-
ment 1" utilisaticn de critéres d'aggrégaticon de nmatuwre probabi-
liste, du type des algorithmes apparterant & la famille VL
(Nicoclau, 1983, 1583).

Le chaix des modéles danalyse hiérarchique ascendante mieux
ajustés aux dornrnees aussi bier gque celui des niveaux les plus
significatifs dans chague hiérarchie, est fondé sur la comparai-—
son des valeurs des statistigues tdes niveaux", locale et glabale
(Bacelar~Nicalau, 1370, Lermar, 1370).

. ANALYSE CONFIRMATOIRE: MODELES [.OBLINEAIRES

Dares 1!'approche loglineaire au traitement statistigque des tab-
leaux de contingence on eétudie des modeles ot les logarithmes des
fréquences espeérées (ou des prababilités correspondantes) SCUS
chaque hypothése de reéferernce, sont des fonctions linéaires d’un
certain ricnbre de parametres. Ces parametres ont une
interprétation cornnue: ils représentent les effets des wvariables
A des interacticns entre variables dans la détermination des

valewrs des observations.
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L! apprache loglinéaire aux tableaux de contingernce permet de
caleuler les estimaticons de la grarndeur des effets représentes
par les paramétres, aussi bien gque de tester la qualiteée de 1’ a-
Justement du modele aux dormees. En  plus, la faormalisation
mathématigue de 1’aralyse des dornées qualitatives par les
madéles loglinéaires devient tout & fait semblable & celle de
1’arnalyse de la variance pour des donneées guantitatives.

Frernons, par exemple, le cas de 1'indépendance entre variables,
darts ur tableau bidimersionrel de dimensiconm r#s . 11 s’agit donc
d'*um  tableau <l les r lignes representent les categories ou
modalités d'urme variable et les s colonmes les modalites de
1’ autre {(Everitt,1980). 11 est bien cormu dans 1’ approche clas-
sique, que 1'hypothése statistique correspondante peut s'ecrire
de la fagon suivarnte:
He s Pij = Pi. ¥ pj i=l, ey 3 J=i,...,48

11 s'agit 1& d’un modéle multiplicatif: la probabilite gu’ une
cbservaticn de la population tombe dans la case (i, j) est égale
au produit des probabilités marginales.

Ori  peut démontrer qgqu’ un modele aditif equivalent au précedent
est dorme par:

lag fi,j = owo+ gy fouE(g) i=iy0a09r 3 J=1l,...,8

[

| les fij représentent les fréguerces eopérées sous
1*hypotheése Hg et les parametres du maodele, a savoir:

u = LI lcg fij /, (r¥s) i=l,.eayr 3 JFly...,8
uy(ij) = L laog fij /s — u J=lyiia,y 8
Uz(j) < L log fij /S r o~ u i=1 .4y

représentent respectivement, 1'effet de la moyerme totale, 1tef-
fet principal de la i-éme modalité de la variable en ligre et
1'effet principal de la j—&me mcdalité de la variable en colorre.

Ori a:
wy(,) = L Uf{(j) = 0 il .,
Gz(,y) = L uz(jy = Q] Jj=l,...,8
ce gqui reviernt & dire que les effets "se compensent .

Dars la notatiorn adopté or utilise donc des indices numérigues
pour représenter les variables et des indices alphabeétigues pour
représenter les catégories dans chaque variable.

Le modele loglingaire 4 indépendarnce introduit ci-dessus est  un
modele theorique, bien evidemmernt. Dans la pratigque orn doit
estimer scit les fréquerices ecspérées scit les paramétres du

madeéle.
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Faur géréraliser le modele préceédert au cas de non  indépendance
on introduira un nouveaud terme qui représente 1'effet de 1’ inter-
action entre les catégories i et j des deux variables, dans
1’expression des freéguerces logarithmiques, soit:

log Fij = uw + upgiy * Uz * dEaig)

oll or & aussi
Uiz (i.) = F WiE(ijy T @ J=1ly.nys
WiE(. 3 T r wiz¢igy = Q i=1l, 00040

Ce dernier mcdéle est dit saturé, car le nombre de paramétres
est précisément égal & celul des fréquerces espérées (le nombre
de degrés de liberté est egal a zero). Dans le modéle sature,
tester 1° indépendarnce est éguivalent & tester si tcocus les
paramgtres d’interaction de ler ordre sornt nuls, scoit 1'hypotheése

syivarnte:
Ho @ Wiz(ijy = O i=l,0e0asr § J=lys.uy8

Darns 1! étude des tableaux tridimensicrmels de dimernsion riskt le
modéle saturé apparait comme une extension tocut & fait naturelle
du modelie saturé défini dans le cas bidimensicrmel. On a:

lag fije = W % Wiy * vz * H300 7

+ ugz(ijy Y W3cik) toME3aGgy T

tOUIZI(I R
izl ey 5 J¥hyaeay® 3 k=1,...,5t

oL, er plus des effets principaux pour chaque variable, et des
effets d! irtersecticorn de ler ordre, on trouve mainternant des
effets d'intersection de 2d ordre, expliquant 1’ assaciation
simultaré erntre les trois variables.

L*arulaticon de certains termes dans le modele saturé définit de
nouveaux modéles, non saturés, plus intéréssants du point de vue
statistique. Le maodele correspandant & 1'hypothése de non exist-
erce d'interaction de &d ordre, par example, s’écrit en faisant
sertir les derniers 1% j*k termes du modele saturé. Nous avonss
He = U{z3(ijk) = 0 1=l aeesyl 3 JTlye:045
k=1l,...,t

dans 1'approche loglinéaire, tandis que dans 1*approche classigue
le modeéle multiplicatif équivalent peut s'écrire comme suit:

Hot Prat * Pijt / Pist * Prjt
= Prsk ¥ Pijk 7/ Pisk ¥ Prjk

i=lyeeayr—1 3 J=1l,...,5"1 ; k=1,...,t—1



L'hypothése d'indépenderce mutuelle et le modéle loglinéalre
associde peuvent & son tour s*écrire:

Ho 5 Wiz = uyz = ugz = Uy = Q

e

'3

leg ik w o+ Uiy toMzog Y UGk

i=1l,...47 3 J=1l,0..558 3 k=ly.00yt
correspondant au modéle multiplicatif classique:

Ho ¢ Pijk = Pi.. * P.j. ¥ P..k
imlyeaayr 3 J=1ly.c058 3 K=l,. 00,8

D*' autres types d'irdéperndarnce & étudier dans les tableaux tridi-
mernsicorrels se situarnt entre les deux hypotheses precedertes,
scrt les indéperndarnces partielles et cornditiorrnelles, dont on ne
s'oeoccupera pas dans le texte présernt. Toutes ces hypcotheses sont
associfes A 2 des modeéles hierarchiques, sait des modéles ol la
préserce d'un effet erntrairne la préserce de tous les effets

dtordre inférieure,

La pgéréralisaticn des modéles loglineaires tridimensiormels a
ceux multidimersicrmels apparait genéralement beaucoup plus
simple et intuitive que celle des hypotheses correspondantes dans
1? approche classigue aux tableaux de contingence,

Darc cette &tude rious n’avors utilisé que des mocdeles bi et
tridimensicrnmels.

4, DESCRIFTION ET ANALYSE DES DONNEES

4,1. INTRODUCTION

L*echantillon total, de dimension 1635, est composé  par  deux
groupes & savoir: le groupe A comprenant 968 individus qui ne
présentaient auwcurme évidernce clinique de la maladie et le groupe
E cornstitug par 727 perscormes gui étaient soignés & 1° hopital,
so0it les individus malades. Les uns et les autres ocnt ete recuil-
lis dams six provirces de 1'Argola & savoir: Zaire (ZATl: 133,
Lunda~-Nord (LUN:  749), Luanda (LUA: 5567, Huambao {HUA: 1543,
Huando—Kubarnge (KURA: 43) et Namibe (NAM: 113).

Le groupe A est formé par  les sous—groupes suivants: Donreurs de
sang (112, Migrants (250), Femmes ernceintes (51, Militaires
(105) et RAutres individus urbains sains (420).

Le groupe E comprend les scus—grodpes: individus partant des
maladies transmises sexuellement (204), Malades i1internés A
1*hapital (151), Malades ron internés (251) et Tuberculeux (1xl}.

Dans chague cas on dispose aussi  de 17 informaticon sur la varia-
bie sexe.



Nous avers tout d?abord étudié les deux groupes A et B
séeparément. Four chague analyse 1'ernsemble d*éléments & classi-
fier a é&té cbternu & partir de la scus-division des provinces par
saus—-groupes d individus (ceux décrits précedemment),auxquels on
a ajouteé les deux scous—totaux réunissant respectivement les pro-
virces se situant & la frontiere et celles de 1*interieur.

Eri  tenarnt compte des résultats issus des analyses classifica-
toires aussi biern gque des analyses loglingaires des groupes A et
B nous avers aussi fait uwne arnalyse conjainte de A et B, soit du

groupe 6.

Dars les pavagraphes suivants nous présentons L résumée  des
résultats obternus sur le groupe R et rnous faisons  une allusian
bréave a 1'amalyse du groupe G, oo il est question de 1'applica-
tion des modéles loeglingalres tridimensicrnrnels,

4,2.ANALYSE DU GROUFE A
4.2.1.CLASSIFICATION HYERARCHIGQUE

Ce scnmt les hiérarchies de classifications basées respectivemernt,
sur le coefficient d’affinité simple et le critere d!aggregation
du lier simple, parmi les madéles classigues, et sur le coeffi-
cient de validité de 1'affinmité et 1'algorithme de wvalidite du
lienn / EBacelar (RAVLE), parmi les modeéles probabilistes, celles
qui ont aboutit aux meilleurs resulitats.

Danrs 1* arrexe 1 on dorne la représentation graphique de 1'arbre
correspondant & la hiérarchie des classifications asscCclee aud
medeéle déefinmi  par 1a pair (Affinité, Lien Urnigque). Le modeéle
probabiliste (Validité du Liern, AVLE) a produit dans ce cas  une
structure classificatoire treés semblable. La stabilite des
résultats est aussi confirmé par g’ autres modeles, bien ajustés
aux dornées, d!'al ressort la méme structure gérerale,

Er, armexe & on trouve un ensemble d* "aides a 1* interprétation” &
savoir: des statistigues caractéristiques de la distributicrn des
similarites / affinités; la représentation palormaise de 1?arbre
{Lerman, 1370) ; les valeurs de 1'affinité et du coefficient de
stratification (Bacelar—Nicolau, 1372) responsables par
1' apgrégation entre classes, & chague niveau de 1'arbrej les
valeurs des statistigues des miveaux.

Ure analyse glcocbale de 1’arbre acscocie & la hiérarchie rend
compte qu'il se développe en deux grarndes classes. Au niveau 9
scmt  formés les noyaux des classes, le premier gtant & son  taour
le résultat de la réunion de deux petites classes trés  bien
defiriies. tLes grandes classes s achevernt respectivement aux
niveaux 11 et 12 et vont se réunir au niveau 14, le plus sigwifi-
catif de 1’arbre. Tous ces niveaux sont assoriés &4 des maxima
d' ure ou plusieurs statistiques des niveaux. Du il4éme au dernier
niveau de 1' arbre on observe l'effet de chaire généralement
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présent pour le critére d’aggregation du lien simple et aussi
présernt & 1'intérieur de chaque classe.

Ev lisant mairnterant 1’ arbre du haut vers ie bas, orn trouve les
classes suivarntes et leur interprétaticon par rapport & 17 1nforma-
tiar contenue danms le tableaw des données:

Classe I = {1,6,18) : classe des individus séroaregatifs

Classe 11 = {5,32,13F% : il s'agit des scus—groupes d*indivi-—
dus ol les fréguences du HIV1I et du HIVE sant a peu pres sembla-
bles, avec urne légére tendarnce & avoir des valeurs supérieures de
HIVZ.

Aux deux classes précéderntes vont s’ajouter les elements 14 et
13, présentant des valeurs de HIVZ plus granmdes o égales &
celles de HiVi et qui n*ornt pas de HIVI+E.

Classe 111 = {3,7,11,13,20,12,17% : ce sont des sous—graupes
gui r'ont pas de HIVi+Z, & 1’exception du 73 ils présentent des
valeurs de HIV1I et HIVE généralement éleveées, avec HIVE rettement
supérieure & HIVI dans le noyau et une tendance lnverse au fur et
& mesure qu'orn s'éloigrne vers la peériphérie de la classe.

Taus les sous—-groupes en desscus de la classe 111 sont
caractérisés par la présence du HIVZ2, abserce du HIVI+E et faible
dimersior {inférieure cu égale & 3). La classe {2, 16F, en par-
ticulier, ne présente gque le virus HIVE.

Du point de vue de la séroprévalence glcbale, on remarque gue les
deux sexes rne semblent pas étre significativement différents. En
effet, & 1'exception des cas particuliers (cf. tableauw) de la
régicon Intérieure et des Dormewrs de Sang {& LUN et & LUuM), les
sexes masculiv (M) et féminin (F) sont toujours dans les mémes

classes.

Far contre, les scus-groupes des Migrants (& LUR, KUR et HUARY et
des Urbains sains (& LUN et LUA) se trouvent bien sépares ainsi
gue les Darneurs de sang, en classes distinctes, ce qui suggere
des diffeérences significatives par rapport a la séroaprévalence
globale. Fareillement les régions dans la fraontiére (FRN) et
celles & 1'inmtériewr (INT) sont biern séparés entre elles.

Er ce qui concerne la comparaison entre le HIVI et le HivZ, c’est
daris les régions et les scus—groupes de la Classe 111, gue 1'con
cherchera tout d?abord & tester les différences significatives.
Or corstate par rapport & la Région, que la province de Lunrda-
Nord est celle la plus présernte dans cette classej; seul le scous-—
groupe 4 des Dormeurs de sang feminins sort de la classe, pour
étre angrégé, juste au dernier niveau de 1%arbre, & 1la grande
classe formée par tous les autres sousgroupes (i1 est compose
d' une seunle femme gui ne présente gue le HIVE), DYautre part ce
sont les scous~groupes des Dorrneurs de sarng, des Migrants, des
Urbains sains, et des Femmes Enceintes, gu’il convient d'eétudier
et de comparer dans cette classe.
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A 1'excepticn de Lurnda-Norte, concentree dars la Classe 111 de
1*arbre, toutes les autres provinces sont dispersees dans les
différentes classes de la hiérarchie. bLuanda, par exemple, est
présente dans la premiere classe des séranégatifs (Donreurs de
sang et Migrants masculins), dars la secande (Militaires et Ur—
bairs sains masculins et féminins), ol les valeurs du HIV1 et du
HIVE scont peuw importants et dans la petite classe {&,16> ( Don—
reurs de sang féminins), dont les dléments ntont que le HIVE.

4,2,2. TRBLEAUX DE CONTINGENCE

Four tester la signification des aspects les plus pertinents gque
1'aralyse classificatoire du groupe A a mis en evidence, o A
atudié des tableaux de contingence, en utilisamt les approches
classigue et loglingaire, On en dorre quelgues exemples dans la

suite.

Les variables et leurs modalitées respectives considéréees sont les
suivartes: la Séroprévalence (HIVY, HIVE, HIVi+Z, seraonégatifs)
les Groupes (A, EB)j les Sous—groupes de A; les Sous—-graoupes de
E; les Frovinces {Luanda, bLurda—Nord, Huambo) § les grandes
Régions {intérieur, frontiére).

L’ arnalyse des tableaux de contirngence bidimensicrmels montre que
la séroprévalence se trouve significativement associee a toutes

les autres variables.

Evi ce gqui concerne l1es scus-groupes de R, cet asscciation est
expliqueée par les individus Migrants et les Urbains sains. Les
effets les plus significatifs sont les interactions de ler ordre
(Migrants, HIV1}), (Migrants, Séronégatifs) et (Urbains sains,
Sércneégatifs), dant les valeurs réduites des paramétres du nmodéle
bidimensicrrel ajuste (modéle sature) sont estines respectivement
par: . 119&3, -5,7811% et 3.66775. Ces valeurs sant iargement
supérieures aux limites asymptotiques correspondants & 95%  de
conifiance, Nous pouvons donc affirmer qu’il existe une associa-
tier significative positive entre les Migrants et le HIVIL et
entre les Urbains sains et les Sercregatifs, tandis qu’une
asscciationm nreégative treés forte est verifiee entre les Migrants

et les Séronégatifs.

Ern aralysant les tableaux partiels ol seules les modalités HIV1
et HIVZ de la Séraprévalence sont prises en considératiorn, on ob-
tient 1‘ihdépendencé erntre les variables, ce qui revient a dire
que les sous—gQraupes studics de R ne different pas significa-
tivement par rappcrt a la distribution du HIV1 et du HIVE.

Aussi an demontre gue la séroprévalence globale chez les Migrants
est significativemernt plus élevée dars la provimce de Huambo que
daris celle de Kuando-Hubarngo, alors gque Lunda re préserte pas de
Migrants infectés. D'autre part la séparaticn entre les régioms
de 1'intérieur et celles & la frontiere, suggerée par les
récultats de 1'analyse classificatcoire, s'est révélée significa-
tive d'aprés 1’aralyse du tableau de conmt ingence associe.



Far contre, les différerces observées entre les HIV1l et HIVZ dans
les scus-groupes appartermant a la Classe 111l de la hiérarchie de
classifications ne sont pas significatives.

D' autres aspects particuliers des dormees ot également eteé
traités & l'aide de l'analyse des tableaux de contingence, mais
o arreéte ici le rapport des expérierces effectuees,

4, 3. ANALYSE COMFARATIVE ENTRE LES GROUFES A ET B - GROUFE &

L’ aralyse classificatcire conjointe des groupes A et B -  groupe
G, airsi que 1'analyse du groupe B, suit le méme schéma gernéral
gue  1'étude du groupe A présentée dans 1la section precédente.
Dars ce travail rcus ne retierndrons de ces deux arnalyses que
quelques references corcernant les reésultats aobtenues par
i'eétude du groupe G,

Le modele classificatoire qui a praduit le meilleur ajustement
aux dorrées a éteé celui basé sur le coefficient d’affinite asymp-—
totiquement centré et réduit selon la méthode—-46 et le critere
g’ aggreégation AVLE.

L* interprétatian des résultats obtenus par 1*analyse classifica-
toive du groupe B, a suggéréd d'entreprendre des analyses
particuliéres de certains tableaux de contivgerce, de méme qu’il
a été fait dars le cas des arnalyses séparees des deux groupes (8]
et H. Il s'apgit mainternant g’étudier des tableaux bi et tridimer-—

sicormels.

Ern rce gui corncerne le traitement des tableaux tridimensiormels,
le modeéle le mieux ajusté aux dornées a eté celui de non exist—
erce d'interacticorn du second ordre. En effet, le non reject de ce
modeéle est suivi par le reject des trois hypotheses pcssibles
d! indépenderice conditiormelle.

Or peut cbserver dans 1'armexe 3 une partie des résultats fouwrnis
par le programme TRIDIM appligué au tableau iridimensiornmel
(Séraprévalence, Frovinces, Groupes), de dimension 4%3%Z.

L'arnalyse de la matrice des résidus, airnsi gue celle des valeurs
estimées des paramétires du modele et de leurs valeurs réduites,
permet de savoir quels sont les associations positives od
régatives les plus significatives. En utilisant mainterant 1a
notaticon employée dans les sorties du programme, daent la ccocrre-
spondance  avec celle proposee dans la secticn 3 devient treées
claire, on remarque, par exemple, gu'il y a une association posi-—
tive significative entre les individus seranggatifs et la pro-

virnee de Luanda {(ulZ(4,1) = 0.358523; u*¥12¢4,1) = 2.51668), &
1’ irverse de 1'asscciation négative significative entre les
séronégatifs et le Huambo (ul&(4,3) = - 0. 419303 u®ig(4,3 =

~2.57917). Far ailleurs, sant aussi significatives les associa-—
tions positive entre séronégatifs et le groupe A {ui3(4,1) =
0.231603 u®13(4,1) = Z.EZ232) et rnépgative entre séronégatifs et

ie groupe B (ui13i{4,2) = - 0.23160; u¥134,8) = ~- E.28232). D* au-
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tres effets aussi bien que leur sigrnification peuvent étre
trouves de fagon analogue.

3.5. CONCLUSIONS

Nous avons présenté une étude appliguée ol des méthodes raobustes
d? aralyse des darmées multivariees s'articulent et sont completes
par des méthodes d’analyse inférentielle, plus restrictives en ce
gui concerrne les contraintes drutilisaticor. Cette procedure
s'ect avérée fort productive, les méthades d’aralyse explocratoire
fourrnissant alors le support & 1’ application des methodes d? ana-
lyse confirmatoire. Dans le cas présent il s’agit d’une étude des
tableaux de fréguence par des modeles de classifitiocn hierar-
chigque ascendante, en particulier des mcdeles résultants d*un
apprache probabiliste, bacés sur le coefficient d'affinite.
D' aprés les résultats abtenus, res pracédons A& la sélectiom des
tableaux de contirngence bi et tridimenmsicrmels & arnalyser par des
modeles classiques et loglingaires.
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ANNEXE 3

kkkkxkkxtx* Matriz dos Residucs khkkkkkkkkk

-0.6174 0.4825 0.0937 2.4128 ~0.2117 -0.1158

-0.6107 0.4060 00,0753 3.1840 -0.2378 -0.1239

-0.0064 -0.7237 0.6605 0.0167 0.2186 -0.5539
0.1751 ~-0.1928 -0.1309 ~0.8793 0.1210 0.2302

*k & Modelo: vijk = u + ul + u2 + u3 + ul2 + ulld + u23 k k%
*k ok parametro x* estimador ** d.padrao ** v.reduzidos ***

ul2{ 1 , 1) -0.33420 0.3893%9 -0.85827
uiz{( 1, 2 ) 0.17731 0.23383 0.75828
ul2( 1 , 3 ) 0.15689 0.25090 0.62529
ul2( 2 , 1) ~0.56777 0.43521 -~1.30458
uiz( 2 , 2 ) 0.27590 0.24841 1.11068
ul2( 2 , 3 ) 0.29187 0.26408 1.10521
ul2{ 3 , 1) 0.31674 0.45308 0.69908
ul2¢ 3 , 2 ) -0.28728 0.33630 -0.85426
ulz( 3 , 3 ) ~0.02945 0.35310 -0.08341
ul2( 4 , 1) 0.58523 0.23254 2.51668
ul2{ 4 , 2 ) ~0.16593 0.15099 -1.09892
ula{ 4 , 3 ) -0.41930 0.16257 -2.57%17
ul3d( 1, 1) ~-0.06670 0.21184 -0.31487
wul3( r , 2 ) 0.06670 0.21184 0.31487
ul3( 2z , 1) 0.22062 0.23125 0.95405
ulsz{ 2 , 2 ) -0.22062 0.23125 =0.95405
uls( 3 , 1) -0.44552 0.27174 -1,63950
ul3z({ 3 , 2 ) 0.44552 0.27174 1.63850
uls({ 4 , 1) 0.29160 0.13121 2.22232
uls( 4 , 2 ) -0.28160 0.13121 -2.22232
u23( ¥ , 1} 1.11558 0.22368 4,98742
u23( 1 , 2 ) -1.115568 0.22368 -4.,98742
uzi( 2 , 1) -1.06848 0.14499 -7.36913
u23( 2 , 2 ) 1.06848 0.14499 7.36913
uz23{ 3 , 1) -0,04711 0.15379 -0,30631
uzi( 3 , 2 ) 0.04711 0.15379 0.30631
uni{ 1 ) -0.40779 0.21184 -1.92500
ul( 2 ) ~-0.25230 0.23125 ~-1.09103
ul{ 3 ) -1.66357 0.27174 -6.,12191
ul{ 4 ) 2.32366 0.13121 17.70888
uz{ 1 ) -0.85875 0.22368 -3.83922
unz({ 2 ) 0.96330 0.14499 6.64375
uz{ 3 ) -0.10455 0.15379 -0.67982
uid( 1 ) 0.31643 0.12564 2.51861
ui( 2z ) ~0.31643 0.12564 -2.51861

u 2.47530



