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INTRODUCTION

L’eau est un bien indispensable aux hommes, animaux et veégétaux. Tous les hommes
doivent disposer d’une source d’approvisionnement en eau accessible, suffisante et sdre. Ainsi,
un meilleur accés a une eau de boisson saine peut étre bénéfique pour la santé. En effet, I’ecau
peut étre source de maladie du fait de sa pollution par des rejets industriels, des eaux usées, des
déchets ménagers ou agricoles, des excrétas et divers déchets organiques (Scalon et al., 2005 ;
Eblin et al., 2014). Selon 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), environ 1,1 milliard de
personnes, n’ont pas acceés a l’eau potable et 2,4 milliards n’ont pas accés a un systéme
d’assainissement adéquat (OMS, 2004). La mise a disposition de 1’eau potable au robinet a
toutes les populations nécessite le captage, le contréle ou le traitement et la distribution. Toutes
ces opérations exigent de grands moyens techniques et financiers dont ne disposent pas les pays
en voies de développement. En Cote d’Ivoire, cette tache est la charge de la Société de
Distribution d’eau de Cote d’Ivoire (SODECI). Les populations ayant acces a cette eau reste
majoritairement réticentes quant a son utilisation comme eau de boisson du fait de sa couleur
tres souvent jaunatre, des dépots, de 1’odeur de javel et de son mauvais goQt. Les populations
n’hésitent pas a recourir a d’autres sources d’eau a savoir les eaux de pluies, les cours d’eau et
les puits. En Cote d’Ivoire, les eaux de puits sont couramment utilisées. En effet, certaines
populations considerent I’eau de puits comme étant plus saine en se basant uniquement sur son
apparence incolore, sa limpidité et cela sans chercher a évaluer les paramétres physico-
chimiques et microbiologiques. Or, les études réalisées sur la qualité de 1’eau des puits dans le
sud et a I’ouest de la Cote d’Ivoire ont montré qu’elle est impropre a la consommation (Yapo
etal., 2010 ; Ahoussi et al., 2010). A titre d’exemple, en janvier 2020, une épidémie de diarrhée
a été détectée dans le village M’Pody de la circonscription d’Anyama dans le sud de la Cote
d’Ivoire suite a la consommation d’eau de puits (Gbagbo et al., 2020). Selon I’OMS, plus de 2
millions d’enfants de moins de cing ans, surtout des pays en développement ou les mesures
d’hygiéne et d’assainissement sont insuffisantes, meurent chaque année des maladies
diarrhéiques (Umesh et al., 2003). Ces maladies diarrhéiques sont souvent liées a la mauvaise
qualité des eaux de consommation et a un assainissement insuffisant des eaux usées. C’est
pourquoi une étude a été menée sur les eaux de ces puits. Elle a montré que les eaux des puits
de M’Pody sont a l’origine de cette épidémie car ces eaux ont une mauvaise qualité
microbiologique (Gbagbo et al., 2020). Ces auteurs ont mené une étude sur la qualité de ces
eaux au moyen des méthodes électrochimiques et spectrophotométriques pour 1’étude des
parametres physico-chimiques et d’une analyse microbiologique par filtration sur membrane.

IIs ont fourni des mesures a adopter.



INTRODUCTION

Notre travail propose I’utilisation des techniques d’analyses statistiques multivariées
pour analyser les parametres de la qualité des eaux des puits du village M’Pody.
Pour atteindre 1’objectif principal, il s’agit de :
> evaluer la qualité des parameétres physico-chimiques et microbiologiques 1’eau des
différents puits au vue des normes de I’OMS ;
» classifier les puits selon leurs profils ;
> analyser I’impact des activités autour des puits sur les paramétres physico-chimiques et
microbiologiques.
Pour mener a bien notre étude, nous présentons dans la partie | de ce mémoire, les connaissances
sur la zone d’étude, les paramétres de 1’eau et leurS normes, 1’analyse exploratoire, la
modélisation mathématique et le logiciel R. Ensuite, la partie Il présente la démarche
scientifique, c’est-a-dire le matériel utilisé et la méthodologie de travail. Enfin, la partie 1l

présente les résultats obtenus et la discussion qui en découle.



PARTIE 1 :

\_ /




| GENERALITES

1.1 PRESENTATION DE LA ZONE D’ETUDE

M’Pody est un village de la circonscription d’Anyama situ¢ a 10 Km d’Abidjan en Cote
d’Ivoire. Ses coordonnées géographiques sont approximativement 5°34'29" de latitude Nord et
4°14'8" de longitude Ouest (Figure 1).
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Figure 1: Situation géographique de M’Pody

1.2 PARAMETRES DE L’EAU
Pour savoir quelle technique utiliser s’il y a nécessité de traitement, on doit identifier les
contaminants présents dans I'eau. C’est-a-dire faire une étude de pollution de cette eau. Ainsi,
I’on définit trois (03) types de parametres de pollution a savoir :

- les parametres physico-chimiques : il s’agit entre autre de la température, 1’oxygéne

dissout, le dioxyde de carbone, le pH, I’azote, la turbidité, la conductivité ;



GENERALITES

- les paramétres biochimiques : il s’agit de la Demande Biochimique en Oxygéne (DBO)
et de la Demande Chimique en Oxygene (DOC) ;
- les paramétres biologiques : il s’agit des espéces indicatrices, des bactéries.
Concernant notre étude, nous scindons les parametres de I’ecau des puits étudiés en trois (03)
groupes : les parametres physiques, les parametres chimiques et les parametres

microbiologiques.

1.2.1 Parametres physico-chimiques

1.2.1.1 Ammonium (NH4*)

Dans le traitement des eaux, il est important d’éliminer I’ammonium de 1’eau parce qu’il réagit
avec le chlore pour produire des chloramines, qui sont des désinfectants moins efficaces et
peuvent provoquer des godts désagréables. Certaines bactéries se développent aussi en
transformant I’ammonium en nitrites puis en nitrates. L’ammonium n’a pas d’effet appréciable
sur la santé du consommateur et sa présence dans les eaux est un indicateur de pollution. 1l doit
étre éliminé dans les eaux de consommation car ¢’est un élément qui peut permettre a certaines

bactéries de proliférer (Celerier et al., 2002).

1.2.1.2 Dureté Totale (DHT)

La dureté totale ou titre hydrotimétrique d’une eau est une grandeur reliée a la somme des
concentrations des cations métalliques (calcium, magnésium, aluminium, fer et strontium)
présents dans I’eau. Les deux premiers cations (calcium Ca?" et magnésium Mg?") sont
généralement les plus abondants. La présence de ces deux cations dans 1’eau tend souvent a
réduire la toxicité des métaux (De Villers et al., 2005). Une eau a titre hydrotimétrie élevée est
dite « dure » (Tableau I). Dans le cas contraire, il s’agit d’une eau douce (Rodier et al., 2009).

Tableau I : Dureté de I’eau

0ag8-°f 8al5°f 15230 °f +de 30 °f
Eau trés douce | Eau douce | Eau moyennement dure | Eau trés dure

1°f = 10mg/L

1.2.1.3 Nitrates et nitrites

L’azote peut se présenter sous un certain nombre de formes chimiques importantes telles que :
I’azote organique, I’azote ammoniacal (NH4+), les nitrates (NO3-) et les nitrites (NO2-).

La présence des nitrates peut atteindre des taux anormalement élevés dans les zones ayant
recours a I’utilisation des fertilisants agricoles ou contaminées par des excréta. Bien qu’ils

soient moins toxiques, le principal danger des nitrates résulte de leur transformation en nitrites
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(dans I’appareil digestif) qui sont a 1’origine de la méthémoglobinémie chez les nourrissons et
les femmes enceintes.

Le nitrite ou azote nitreux est un élément toxique pour I’homme. La consommation d’une eau
chargée de nitrite perturbe la fixation de I’oxygeéne par I’hémoglobine du sang (d’ou la
méthémoglobine). Les nitrites, une fois dans 1’estomac peuvent se transformer en nitrosamines

toxiques et cancérigenes (Chébékoué, 2008).

1.2.1.4 Sulfates

L’ion sulfate est I’'un des anions les moins toxiques. Toutefois des concentrations élevées
peuvent entrainer une déshydratation et une irritation gastro-intestinale. La présence de sulfates
dans I’eau de boisson peut aussi lui communiquer un goit perceptible et contribuer a la
corrosion du réseau de distribution. L’organisme humain s’adapte a des concentrations plus
¢levées en sulfates de I’eau de boisson. Le seuil de détection gustative est de 200-250 mg/L
pour le sulfate de sodium (Na2SQOs), 250900 mg/L pour le sulfate de calcium (CaSOa) et 400-
600 mg/I pour le sulfate de magnésium (MgSQOs) (OMS, 2017).

1.2.1.5 Température (T)

La température est un parametre de ’eau. En effet, le réchauffement de 1’eau favorise aussi le
développement de certains microorganismes pathogenes pour I’homme ainsi que la diminution
du taux de I’oxygene dissous (Pedoya, 1990). Elle influence la solubilité des gaz dans 1’eau et
la dissociation des sels dissous. Par ailleurs, la température accroit les vitesses des réactions
chimiques et biochimiques d’un facteur 2 a 3 pour une augmentation de température de 10
degrés Celsius (De Villers et al., 2005).

1.2.1.6 Titre alcalimétrique Complet (TAC)

Dans les eaux naturelles, le Titre alcalimetrique complet (Alcalinité) résulte le plus
généralement de la présence d’hydrogénocarbonates, de carbonates et d’hydroxydes (Rodier et
al., 2009). En clair, le TAC mesure la somme des hydroxydes (OH™), des carbonates (CO3") et
des bicarbonates (HCO3". Ces derniers neutralisent les acides et les bases et limitent donc les
variations du pH de I’eau. On dit aussi qu’ils ont un effet « tampon ». Ainsi, les variations du
titre alcalimétrique complet ont un effet sur le pH (Qaouiyid et al., 2016). L'alcalinité se mesure
par la neutralisation d'un certain volume d'eau par une solution diluée d'acide sulfurique ou
chlorhydrique. Le point d'équivalence étant déterminé par des indicateurs colorés. Il se

mesurent en °f (degrés francais), ppm ou mg/L. Aussi, I’eau alcaline du fait de son pH élevé

5
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peut neutraliser I’acide gastrique dans I’estomac, elle peut donc soulager les troubles du tractus

gastro-intestinal (Ignacio et al., 2012).

1.2.1.7 Turbidite (Turb)
Généralement exprimeée en unités de turbidité néphélométriques (UTN), la turbidité décrit la
capacité de ’eau a se laisser traverser par la lumiére. De plus, la turbidité peut étre due a la

mauvaise qualité de I’eau ou & un mauvais traitement de 1I’eau (OMS, 2017).

1.2.2 Parametres microbiologiques
La qualité microbiologique de I'eau est évaluée en mesurant la présence de bactéries indicatrices
de contamination fécale (Entérocoque faecalis, Escherichia Coli, Coliformes, etc...).

1.2.2.1 Coliformes totales

Les bactéries coliformes totales comprennent une grande diversité de bacilles aérobies et
anaérobies facultatifs, non sporulant, capables de croitre en présence de concentrations
relativement élevées de sels biliaires, de fermenter le lactose et de produire des acides ou des
aldéhydes dans les 24 heures a 35-37°C. Escherichia coli et les coliformes thermotolérants

forment un sous-ensemble du groupe des coliformes totaux (OMS, 2017).

1.2.2.2 Entérocoques

Les entérocoques intestinaux sont un sous-groupe d’un groupe d’organismes plus grand définis
comme streptocoques fécaux. Ce sont des bactéries relativement tolérantes au chlorure de
sodium et a des pH alcalins. Elles sont anaérobies facultatives et se présentent isolées, par paires
ou en courtes chaines. Les entérocoques intestinaux sont présents dans beaucoup d’eaux usées

et dans les environnements pollués par des eaux usées et des déchets humains et animaux.

1.2.2.3 Escherichia Coli

11 s’agit d’une bactérie que I’on trouve couramment dans le tube digestif de 1’étre humain et des
organismes a sang chaud. La plupart des souches sont inoffensives. Certaines en revanche
peuvent provoquer une intoxication. Escherichia coli se différencie des autres coliformes
thermotolérants par sa capacité a produire de 1’indole a partir du tryptophane ou par la

production de B-glucuronidase.
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1.3 ANALYSE EXPLORATOIRE
L’analyse exploratoire des données est une famille de méthodes statistiques dont les principales
caractéristiques sont multidimensionnelles. Elle est utilisée pour traiter un nombre trés
important de données et de faire ressortir les aspects les plus importants de celles-ci. Les
méthodes d’analyse exploratoire multidimensionnelle se classifient selon leur objectif
(réduction de dimension ou classification) et le type des données a analyser (quantitatives et/ou
qualitatives) :
- Description et réduction de dimension (méthodes factorielles)
- Analyse en Composantes Principales (p variables quantitatives) ;
- Analyse Factorielle Discriminante (p variables quantitatives, 1 variable qualitative) ;
- Analyse Factorielle des Correspondances (variables qualitatives) ;
- Analyse Canonique (p et g variables quantitatives) ;
- Multidimensional Scaling (M.D.S.) ;
- Non negative Matrix Factorisation ou NMF.
- Méthodes de classification
- Classification ascendante hiérarchique ;
- Algorithmes de réallocation dynamique ;
- Cartes de Kohonen (réseaux de neurones).
Pour cette étude, nous n’utiliserons que I’analyse en composantes principales, 1’analyse

factorielle des correspondances multiple.

1.3.1 Analyse en composantes principales (ACP) (Lebart et al., 2006)

1.3.1.1 Objectif de ’ACP

On observe n individus de poids p; sur p variables (caractéres) quantitatives. L’ ACP permet
d’étudier les liaisons entre variables a 1’aide de la notion de corrélation et les ressemblances
entre individus a 1’aide de la notion de distance. A partir des données, nous avons la matrice

des p variables quantitatives observées sur les n individus (Figure 2).

X, X, X; Xp
T [Xll o | X1y | Xap]
Xnp n IX21 | Xaj| Xop e
le.l - |x;;| X;,] individue’;
| e v
Variable X;

»
< p »

Figure 2: Jeu de donné initiale en ACP
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On étudie chaque individu dans un espace de dimension p et chaque variable dans un espace de
dimension n. On cherche donc a représenter le nuage des individus. A chaque individu noté e;,
on peut associer un point dans un espace RP. Cependant, lorsqu’on se retrouve dans un espace

de dimension p > 3, la visualisation est impossible.

1.3.1.2 Principe de ’ACP

On cherche une représentation des n individus, dans un sous-espace F de RP de dimension k
(petit). Autrement dit, la sommes des carrés des distances des individus a F doit &tre minimale.
Pour cela, on cherche a définir k nouvelles variables combinaisons linéaires des p variables
initiales qui feront perdre le moins d’information possible. Ces variables seront appelées
"composantes principales”, les axes qu’elles déterminent : « axes principaux » et les formes
linéaires associees : « facteurs principaux ».

En effet, on construit un ensemble de composantes (Fy, Fs, ... , Fy, ...), combinaisons linéaires
des variables X1, X5, ... , X, (centrées et réduites), dont on peut apprécier la qualité de restitution

de I’information (inerties ou dispersion maximales).

( Fl = a11 Zq + a21 Zy + -+ apl Zp
Fp=aygz1+ az 2, + -+ apr 7, (D

E,=a1pz1+ ayp 2+ + apy 7,
Ou z,, est lavariable p aprés centrage et réduction.
Elles permettent de calculer les coordonnées des individus dans le repére factoriel, et de juger
de leur proximité dans les différents plans factoriels; on a :
Fie = Qi Zin + Qo Zip + -+ Qpi Zip -
En outre, I’ACP revient a remplacer les variables Xy, X, ... , X, qui sont a priori corrélées en
des nouvelles variables (F4, F5, ... , Fi) non corrélées (Figure 3).

X,

axe 3

axes principaux

Figure 3: Passage des variables X, aux nouvelles variables Fj,
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1.3.1.3 Détermination des axes principaux
Le principe sera de projeter les individus sur un espace de petite dimension k. Il faut donc

calculer cette projection orthogonale pour la norme euclidienne sur un espace F.

- Inertie totale
L’inertie totale I; est la somme pondérée des carrés des distances des individus au centre de

gravité G. Elle mesure la dispersion totale du nuage de points. On a de fagcon générale

n n
I; = Zpi d?(e;, G) avec Zpi =1. (2)
i=1 i=1
En notant M la matrice de variances-covariances, 1’inertie est donc aussi égale a :
512- cee Slp
M=]|: - 52 , g =X st =Tr(M). 3)
Spl cee Sp

Remarquons que, pour des variables sont centrées réduites, la variance de chaque variable vaut
1. L’inertie totale est alors égale a p (nombre de variables).

Notons que dans le cas d’une ACP normée, c’est la matrice de corrélation qui est utilisée.

- Comment trouver le sous — espace F ?
Sur la Figure 4, on a F étant un sous ensemble de I’espace RP, f; la projection orthogonale de
I’individu e; sur F, on a d’aprese le théoréeme de Pythagore :

lei — GII? = llei — il + I = GII* vi=1,..,n

n n n
> plles=GIP = pilles = 617 = > pillf — G112
i=1 i=1 i=1

On va chercher F tel que Y7, p;lle; — fi]|? soit minimal.

Ce qui revient d’aprés le théoréme de Pythagore a maximiser : Y- p;||f; — G| 4

Figure 4: Projection orthogonale du nuage sur un sous-espace
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1.3.1.4 Caractéristiques des composantes principales

Rechercher les axes portants le maximum d’inertie revient a construire de nouvelles variables
(auxquelles sont associés ces axes) qui ont une variance maximale. En d’autres termes, on
effectue un changement de repére dans RP de facon a se placer dans un nouveau systeme de
représentation ou le premier axe apporte le plus possible de I’inertie totale du nuage, le
deuxiéme axe le plus possible de I’inertie non prise en compte par le premier axe, et ainsi de
suite. Cette réorganisation s’appuie sur la diagonalisation de la matrice de variances-
covariances.

Les axes principaux d’inertie sont les axes de direction des vecteurs propres de M normés a 1.
A chacun de ces axes est associée une variable appelée composante principale. Sa variance est
égale a I’inertie portée par 1’axe principal qui lui est associé. En outre, les composantes

principales sont non corrélées deux a deux car les axes associés sont orthogonaux.

1.3.1.5 Procédé d’analyse
- Qualité de représentation

Pour chaque individu, la qualité de sa représentation est définie par le carré du cosinus de I’angle
entre 1’axe de projection et le vecteur (5). Plus la valeur est proche de 1, meilleure est la qualité
de représentation. En général, les qualités de représentation sont données axe par axe. Pour
avoir la qualité de représentation dans un plan, on additionne les criteres correspondant aux
axes étudiés. Ce critére n’a pas de signification pour les individus proches de 1’origine. Quand
on détecte un individu pour lequel le cosinus carré est faible, on doit tenir compte de sa distance
a ’origine avant d’indiquer qu’il est mal représenté.

cos?0 = cos?0; + cos?0, (5)

- Représentation des individus
La j°™ composante principale C; fournit les coordonnées des n individus sur le j*™ axe principal.
On désire une representation plane des individus, la meilleure sera celle réalisée grace aux deux
premiéres composantes principales. Dans ce plan (Figure 5), nous allons nous intéresser a la

qualité de représentation et la contribution de chaque individu.

10
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1
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Figure 5: Représentation plane des individus dans le premier plan principal

- Représentation des variables
Les variables sont représentées dans un cercle des corrélations (Figure 6). Le cercle des
corrélations est la projection du nuage des variables sur le plan des composantes principales.

A c £

Figure 6: Cercle des corrélations

avec r(Cj, X;) est le coefficient de corrélation linéaire entre C; et X;.

En effet, les « proximités » entre les composantes principales et les variables initiales sont

mesurées par les covariances, et surtout les corrélations r(X; , X;). Les variables étant centrées

n
1
Ona: (X:, X)) = szik Xj = Cov (X;,X)) (6)
k=1
n
2 1 2
I = (0, XD =~ K ™
k=1
IX;1I2 = S;*> :Variance de X; IX;ll = S; Ecart type de X;
_ (X, X) Cov(X;,X;)
Cos(X,,X;) = = =r(Xi, X; (8)
R = el =~ ses, (%)

Le cosinus de I’angle formé par les variables X; et X; est le coefficient de corrélation linéaire

de ces deux variables. Ainsi, les variables bien représentées sont celles qui sont proches du

cercle, celles qui sont proches de 1’origine sont mal représentées.

11
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1.3.2 Analyse Factorielle des Correspondances (AFC) (Lebart et al., 2006)

L’analyse factorielle des correspondances (notée AFC), est une analyse destinée au traitement
des tableaux de données ou les valeurs sont positives, homogenes et qualitatives comme les
tableaux de contingence. Elle a été introduite dans les années 60 par JP Benzecri. Son but
principal est donc de décrire I’information contenue dans un espace multidimensionnel par une
réduction de la dimension de cet espace tout en conservant un maximum d’information contenu

dans I’espace de départ.

1.3.2.1 Jeu de données initiales

L’AFC s’applique essentiellement a des tableaux de contingence. C’est un tableau d’effectifs
qui contient a I’intersection de la ligne i et de la colonne j des z;; individus (Tableau Il). Ce
tableau donne des informations sur une population de taille N selon deux caractéres qualitatifs
nominaux et/ou ordinaux X en ligne et Y en colonne. L’étude d’un tel tableau se concentre le
plus souvent sur la dépendance ou I’indépendance entre les deux caractéres. Elle s’effectue
généralement en utilisant le test du ¥? et plus particuliérement par 1’analyse de la variance (le
rapport de corrélation) et la régression lorsque les deux caracteres sont qualitatifs ordinaux en
classes.

Le tableau des données Z,, .,y se présente alors de la fagon suivante :

Tableau Il : Jeu de donnée initiale en AFC ((Tableau de contingence)

Modalité de Y 1 ; m Total
Modalité de X :
1 Z11 vee le cee Zlm Z1_
, _

(n,m) | Zi1 Z;j Zim Zm
N Z, Zyj Zym Zn
Total Z Zj Zm N

n m m n n

Aveczl—ZZU, z]—ZzU Mzzzzuzzzj
= =1 i=1j=1 j=1

L’AFC s’intéresse plus particulierement aux effectifs marginaux des tableaux que I’on appelle
profils. Le tableau ci-dessus peut étre alors transformé selon deux autres tableaux appelés

tableaux de profils. Ainsi, de Z;, ,,,y on peut déduire deux matrices X, ;) et Y m).

Xnm) ) = (Zi) = (Z_Ll}) : (@)

Zi/1<isn 1<jsm 1<isn,1sjsm

12
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Zij Dij
Yo O = (22) - (24) . (5
J/1<isn ,1<jsm Pj 1<isn,1<jsm

Avecp;; = % ' Di = % D)= %et p;j - les fréquences relatives du tableau (les pourcentages).
La transformation du tableau Z, n,y en un tableau P, ) est la premicére étape de I’AFC. On

peut alors disposer de deux autres tableaux de sens différents : le tableau des profils lignes (a)

et le tableau des profils colonnes (b).

1.3.2.2 Transformation initiale des donneées
La signification des mots individus et variables dans un tableau de contingence n’est pas la
méme que dans le tableau de I’ACP. En effet, dans le tableau de contingence les lignes et les
colonnes représentent les modalités de deux caractéres. Pour conserver une homogénéité dans
la présentation des deux analyses, on pose par convention que les n modalités du caractére X
en lignes portent le nom d’individu et que les m modalités du caractere Y en colonnes portent
le nom de variable. Toutefois, le tableau de départ Z, ,,, peut-étre écrit indifféremment avec
la modalité X en ligne ou en colonne (pareillement pour Y) sans que la nature du tableau soit
modifiée. Par contre, dans ce cas, les tableaux de profil ligne et colonne n’ont plus le méme
sens. Par analogie, I’AFC apparait donc comme une ACP. En effet, a partir de la matrice Z ou
de ses transformées en matrices de profils, on peut considérer que I’information contenue dans
le tableau peut étre analysée a partir de deux espaces :

- I’espace R™ des « variables » (modalités colonnes) dans lequel on peut représenter le

nuage des n points « individus » (modalité ligne). Chaque individu a pour coordonnée

Xij = % et dans cet espace on utilise le tableau des profils lignes. Ainsi, on s’intéresse
L.

aux proximités relatives des points individus dans R™.
- D’espace R™ des « individus » dans lequel on peut représenter les m points variables.
Chaque variable a pour coordonnées Y;; = % et dans cet espace on utilise le tableau

-J

des profils colonne. Ainsi, on s’intéresse aux proximites relatives des variables dans R™.
Dans le cas de I’ACP, I’information est donnée par la distance Euclidienne entre les points des

nuages des deux espaces R™ et R™.

13
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1.3.2.3 Déetermination des composantes principales dans R™

- Caractéristiques des « variables » et construction de la matrice
d’information

Comme pour ’ACP on se place dans I’espace des variables, on utilise donc la matrice des

profils lignes. On vient de voir que dans cet espace les N points du nuage ont pour coordonnées :

1 P

77

On peut calculer les caractéristiques de ces variables (notées x; pour j=1 a m) c'est-a-dire la

xij =

9)

moyenne et la covariance.

- Lamoyenne

Xj = Z P; X;; (moyenne arithmétique pondérée)

1Py 1 1
9= Z = =) Py=
NV N

X = \/7,- (10)

- Lacorrespondance (entre deux variables x; et x;,)

1010 == 0| 57 ) (o )|

> A _ Pij Pyjr
D’ou Vijr = ZW_PJ—W 7~ VPivPj (11)
Remarquons qu’en faisant varier j et j' de 1 a m on construit alors la matrice V(m,m) des

variances/covariances des variables. C’est la matrice d’information des variables et par analogie

avec ’ACP, I’étape suivante de I’AFC sera la diagonalisation de cette matrice.

- Diagonalisation de la matrice des variances — covariances ou de la matrice
d’inertie
Le premier vecteur propre associe a cette premiére valeur propre déefinit un axe principal pour
lequel les projections des individus et des variables possedent une variance (dispersion) nulle.
Ce qui signifie que toutes les projections possedent les mémes coordonnées.

L’axe factoriel correspondant a cette valeur propre est donc exclu de I’analyse.

14
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- Les coordonnées des projections des individus et des variables sur les axes
principaux
Contrairement a I’ACP, en AFC, les projections sur les axes principaux du nuage des individus
et des variables s’effectuent sur un méme graphique (Figure 7).

P..
F l

pi — Pip p. “pi

(12)

Cette relation permet de vérifier que les coordonnées de tous les individus sur 1’axe principal

qui a pour vecteur unitaire u,; = ,/P; sont égales a 1. En effet, pourp =0 ona:

Pij PU 1 Pi
FOi:ZquX—:Z\/P,j :_ZPU:—'Z].. (13)
> PiyP; % p,\JP; P ; P;.

Donc Fy; = 1 quel que soit i.

On pourrait veérifier avec les formules de transition que cette quantité a,; correspond a la

projection orthogonale de la variable j sur 1’axe principal p noté dans cet espace a,,.
De ce fait, la formule : F,,; = Z]-Z—japj n’est autre que le calcul du centre de gravité (de la

moyenne pondérée) des coordonnées des projections des j variables.

D’ou la propriété barycentrique de I’AFC : les coordonnées des projections orthogonales de
chaque point i sont le barycentre (moyenne pondérée) des coordonnées des projections des
points j. Et réciproquement, les coordonnées des projections de chaque point j sont le
barycentre des projections des points i.

Au-dela de la formule, ce qui est important de retenir dans I’AFC, c’est la propriété
barycentrique qu’elle révele. Il s’agit d’une spécificité qui n’existe pas en ACP.

Ainsi on pourra dire par exemple que sur un plan factoriel choisi, un point i est d’autant plus
proche d’un point j que le point j (variable) contribue le plus fortement possible au profil de

P’individu i.

G (X —Xy) Xz
&%)
1. Xz

Figure 7: Projection simultanée en AFC
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1.3.3 Analyse de variance (ANOVA)

L’ANOVA correspond a un modéele linéaire gaussien dans lequel toutes les variables
explicatives ( X; ) sont qualitatives. Dans ce contexte, elles sont appelées facteurs (d’ou le terme
de plans factoriels) et leurs modalités sont appelées niveaux. Ces niveaux sont supposés choisis,
fixés, par I'utilisateur, de sorte que 1’on parle souvent de facteurs contrdlés. De son c6té, la
variable aléatoire réponse Y est toujours quantitative et supposée gaussienne. L'analyse de la
variance a k facteurs permet d'étudier le lien entre une variable quantitative continue et k
variables qualitatives appelées facteurs. L'analyse de la variance est aussi considérée comme
une généralisation du test de Student : elle permet de voir si la moyenne d'une variable

quantitative est la méme dans différents groupes (Azais & Bardet, 2005).

1.3.3.1 ANOVA a un facteur
On considere un facteur contr6le X présentant I modalités, chacune d'entre elles étant notée X;.
Pour chacune des modalités, nous effectuons J > 2 mesures d'une réponse Y. Ainsi, Le nombre

total d'observationsestn =1 x J.
1.3.3.2 Modele

Notons

J
— 1
Y, = TZ Y;; : lamoyenne de la modalité i du caractéere X

=1

J
2

J
Y;; : lamoyenne sur les n observations
i=1 j=1

Le modéle d'analyse de la variance s'écrit :
Yj=p+a+e; i=1.,1 j=1..,]. (14)
Avec : Y;; I’observation j de la modalité i du facteur X
g;; le terme d'erreur sur I'observation j de la modalité i du facteur X

«a; l'effet propre de la modalité i du facteur X

16
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1.3.3.3 Tableau d’ANOVA

Les calculs effectués en ANOVA sont présentés dans le Tableau Il suivant :

Tableau Il : Tableau de ’ANOVA

Source | Variation | Degrés de liberté | Carrée moyen F
SC Sz
Facteur SCr I-1 st=—2 |F==2
- SC
Résiduelle SCx n—I=I1J-1) | sZ= R1
n —
Totale SCror |m—1=Ix]-1
Nous avons trois sources de variation :
I
—  Variation due au facteur SCr = ]Z(Yi -Y)2. (15)
i=1
1 J
—  Variation résiduelle SCr = z (v;; - ¥, )2. (16)
i=1j=1
1]
—  Variation totale SCror = Z Z(YU -y )2. (17)
i=1j=1

J
_ 1
Avec: Y; = 72 Y;; la moyenne de la modalité i du caractere X
—

J

1 1]

Y = ﬁz Z Y;; lamoyenne sur les n observations
i=1j=1

j
La relation fondamentale de 'ANOVA appelée équation de I'analyse de la variance est :

SCTOT = SCF + SCR (18)
1.3.3.4 Test d’hypotheses
Nous souhaitons tester
{ Hy: a,=a,==a,=0 (Absence d’effet du facteur X)
Hi:a,=a,="=aq,=0 (Présence d’effet du facteur X)

Nous pouvons aussi utiliser la p-value a* pour conclure :

a* < a = on accepte Hy ; a* > a = on accepte H

1.3.3.5 Comparaisons multiples
Lorsque I'hypothése de Présence d'effet (H;) est acceptée, on procéde a des comparaisons

multiples pour détecter les groupes qui sont significativement différents.
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1.3.3.6 ANOVA non paramétrique
Dans le cas ou les hypotheses de validite, parfois assemblées sous I’acronyme "iid", qui veut
dire “indépendant et identiqguement distribué”, ne sont pas vérifiées, ’ANOVA a un facteur

n’est pas adaptée.

- Cas de non indépendance
Deux types de non-indépendance peuvent étre rencontrés. Le premier est une non-indépendance
des données a I’intérieur d’une modalité du facteur étudié. Ce genre de non-indépendance peut
étre mis en évidence par le test de Durbin Watson. Un deuxieme cas de figure est celui de
la non-indépendance des données entre les modalités. En cas de non-indépendance, I’ANOVA
a un facteur n’est pas adaptée pour comparer les moyennes de k groupes. Dans cette situation,

d’autres méthodes, comme des modeéles mixtes doivent étre employées (Zuur et al., 2009).

- Cas de non homogénéité et/ou normalité
Si I’hypothése de normalité et/ou I’hypothése d’homogénéité des résidus est rejetée, deux
solutions simples peuvent €tre appliquées. La premiere est 1’utilisation d’une ANOVA non
paramétrique, aussi appelée test de Kruskall-Wallis. Les comparaisons multiples (comparer
toutes les moyennes deux a deux : procédure de Tukey ou comparer toutes les moyennes versus
la moyenne du groupe contr6le : procédure de Dunnett) sont alors réalisées avec des tests de
Wilcoxon (qui sont des tests non paramétriques). L’autre solution envisageable est une
ANOVA par un test de permutation. Les comparaisons multiples étant réalisées comme

précédemment, a I’aide de tests de Wilcoxon (Ruxton & Beauchamp, 2008).
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MATERIEL ET METHODES

L’objectif de ce travail est d’utiliser des techniques d’analyses statistiques multivariées
pour étudier la qualité des eaux des puits du village M’Pody. Pour cela, il nous faut
impérativement des données de terrain sur ces puits, le matériel et la méthode adéquats. Les

données terrain, le matériel et la méthodologie utilisés sont décrits dans cette partie.

2.1 MATERIEL
Pour la réalisation du present travail, nous avons utilisé un matériel composé de :
v' données d’analyses des mesures (paramétres physiques, chimiques et paramétres
microbiologiques) au niveau des différents puits effectuées en 2020 ;
v' outils informatiques (logiciels);
v" langage de programmation.

2.1.1 Logiciels et langages de programmation
Les logiciels systemes et applicatifs utilisés pour la réalisation du présent travail ainsi que les
langages de programmation utilisés sont les suivants (Figure 8) :

- Logiciels applicatifs et systéeme
v Edition Windows : Windows 10 Professionnel (Systéme d’exploitation installé sur le
micro-ordinateur) ;
v Type de systéme : systéme d’exploitation 64 bits, processeur *64 ;

v" Microsoft Excel 2016 : jeu de données.

- Langage de programmation R
Le logiciel R est un environnement logiciel libre (open-source) pour le calcul statistique et
graphique. Il a été créé par Ross lhaka et Robert Gentleman (Ihaka & Gentleman, 1996). Il est
a la fois un langage informatique et un environnement de travail. Ce logiciel sert a manipuler
des données, a tracer des graphiques et a faire des analyses statistiques sur ces données (Lafaye
etal., 2011). Il fonctionne sous Linux, Windows et Macintosh. C'est aussi un outil trés puissant
et tres complet, particulierement bien adaptés pour la mise en ceuvre informatique de méthodes
statistiques. Il est plus difficile d'accés que certains autres logiciels du marché (comme SPSS
ou Minitab par exemple), car il n'est pas congu pour étre utilisé a l'aide de « clics » de souris
dans des menus. R est un logiciel dans lequel de nombreuses techniques statistiques modernes
et classiques ont été implémentées sous forme de codes appelés "fonctions". Les méthodes les
plus courantes permettant de réaliser une analyse statistique telles que la statistique descriptive;
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les tests d’hypothéses ; I’analyse de la variance ; les méthodes de régression linéaire simple et
multiple ; etc... sont enchassées directement dans le cceur du systeme. Notez également que la
plupart des méthodes avancées de statistique sont aussi disponibles au travers de modules
externes appelés "packages”. Ceux-ci sont faciles a installer directement a partir d'un menu du
logiciel. lls sont tous regroupés sur le site internet du Comprehensive R Archive Network
(CRAN) (http://cran.r-project.org) sur lequel vous pouvez les consulter. Ce site fournit aussi,
pour certains grands domaines d'étude, une liste commentée des packages associés a ces themes
(appelée Task View), ce qui facilite ainsi la recherche d'une méthode statistique particuliére. Par
ailleurs, une documentation detaillée en anglais de chaque package est disponible sur le CRAN.
Il est par ailleurs utile de noter que les méthodes statistiques les plus récentes y sont
régulierement ajoutées par la communauté statistique elle-méme.
Pour les analyses statistiques, nous avons utilisé le logiciel « R 4.0.4 » associés a « RStudio
1.3.1093 » et des packages. Nous avons entre autres :

e dplyr : pour renommer nos donnees ;

e FactoMineR : pour I'analyse exploratoire multidimensionnelle ;

o factoextra : pour extraire et visualiser les résultats des analyses exploratoires de données

Multivariées ;

e ggplot2 : pour la visualisation des données ;

e pastecs : pour la statistique descriptive ;

e tidyverse, ggpubr, rstatix : pour la réalisation de ’ANOVA ;

e Summarytools : fournit des outils pour résumer les données de maniére nette et rapide.

Studio

Figure 8: Icones des logiciels utilisés

2.1.2 Présentation de données
La base de données utilisées dans ce mémoire est constituée des résultats des analyses des

parametres physiques, chimiques et microbiologique réalisées sur des échantillons d’eau de
soixante-douze (72) puits du village M’Pody en Cote d’Ivoire. En effet, elle se compose de la
moyenne sur chacun des parametres ¢tudiés au cours de I’année 2020. En effet, les analyses
terrains ont été réalisées par des méthodes électrochimiques et spectrophotométriques. Ces
analyses ont été effectuées sur seize paramétres dont treize (13) parametres physico-chimiques
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et trois (03) parametres microbiologiques. Ainsi nous avons une matrice de [72, 16] données

quantitatives.

Le tableau IV présente un résumé des informations de cette base de donnees.

Tableau 1V : Informations de la base de données

%) 8 § c Q ‘TUU o
\CD ‘0 B C 5 5 © o
R DR
Désignationsdes | > |o|S|&| 2 | E £ 2 | 8| € (2| § 2 E
; ¢ |O|=|E|E | % I B T > |8 >| < c 3
paramétres § |o|3|al £ | & " ° e | 2 |88 & g °
2 lalslgl2| = | 2| € |2]2 |58 > |uo| g
5 g > E © g o 5
z 2| |8 S I
Tubidte | Tur |72] 0] o 271 16243 150.73| 161332 1604] 2241 278] 55462 2355 NTU
Conductivité | Cond | 72| 0] 0|24,73] 594,00] 569,28|11359,88| 133,29] 157,78 1427 1466947 121.12] wSiem
LsLs oH |72 of o 422| 634 730 37544 508 521 010 078 088
d’hydrogene
Température | T |72 0| 0|25 2908 3.20] 200138| 2808 2780 o010 o8| 083 °C
Nitrates | NO3- | 72| 0 0| 111 4416 4308 10519 1238] 1410 0% 5787 761 myL
Nirites | NO2- 72| 0| o 001] o054 053 579 o004 o008 00 oo o1t mgL
Ammonium | NRé+ | 72 o of oo1| 382 381 2564 02| 036 006] 024 048 mylL
Phosphates | P043-| 72| o o] 003] o075 073 79| 006 o011 002 o002 013 mgL
Chiorures | CF [72] 0| o 75| 4470] 42.95| 130870 17,06 1818] 116] 9600 980 mglL
Titre Alcalimetriwe | rp e |2 ol ol6.25| 216.25| 190.00( 5334.08] 6500 7408 474 161824 4023 moL
Complet (Alcaliné)

Durété Totale | DHT |72| 0| 0| 5| 10625 101,25 1856,25| 19.25] 2578 245| 43252 2080 gl
sufates  |5042-|72] o o 225] 4050] 3825 76900 78| 1068 092 6033 777 mgL
Bicarbonates  |HCO3-| 72| 0 0| 30| 21625] 186,25 6531.25| 7375| 9071 506 1840,00] 4290 gl
Coliformes—\ rur 2l of o 4.25|7400,00| 739,751 87824,00| 18,88] 1219.78| 149,65 1612423,04] 1269 81 UFC/00r

Thermotolérants

Escherichiacoli | Ecol | 72| 0| 0|  2|5650,00]5648,00]68245,50(658,75| 947.85]123.75| 1102693,73| 1050, 09|UFC/100m
Escherichia faecalis | Efe | 72| 0| 0| 3,5|3913,00{3909,50|67397,50| 692,50] 936,08] 122,05 1088379,87| 1043 25{UFC/100m]
2.2 METHODE

2.2.1 Analyses numériques

Les données des analyses des paramétres physiques, chimiques et microbiologiques ont été

enregistrées dans un classeur Excel. Une fois sur R, nous cherchons a avoir un premier apercu

sur la situation des eaux de ces puits en évaluant les normes de leurs paramétres. Pour ce faire,

nous procédons par une analyse statistique descriptive des parameétres physiques, chimiques et

microbiologiques des eaux de puits de M’Pody. Ensuite, nous cherchons a classifier ces puits

selon differents profils. Pour ce faire, nous combinons I’analyse en composantes principales

(ACP) et I’analyse factorielles des correspondances (AFC). En effet, ’ACP étudie les
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ressemblances entre les puits a partir du graphe des individus et I’AFC, a partir du graphe
superposé des individus et variables afin de voir les liaisons entre les puits et les paramétres
physico-chimiques et microbiologiques étudiés. Par la suite, nous cherchons a évaluer 1’effet
des puits sur les parameétres des eaux des puits. En d’autres termes, nous voulons savoir s’il
existe des facteurs externes aux puits eux-mémes qui influencent les parametres des eaux de
ces puits. Cette étude nous permettra de Vérifier si les effets de la pollution causée par les
bactéries se valent au niveau de tous les puits. Pour ce faire, nous utilisons 1’analyse de variance
(ANOVA). Les puits étant classeés par groupes, deux individus ayant le méme profil réagiront
pareillement, c’est-a-dire que la différence de variance par rapport aux parametres

microbiologiques ne sera pas significative : elle sera nulle.

2.2.2 Méthode de ’analyse statistique descriptive

Les institutions Ivoirienne en charge de 1’eau suivent les directives de 1’Organisation Mondiale
de la Santé (OMS) relatives a la qualit¢é de 1’eau de consommation. Par ailleurs, la
réglementation de ’OMS sur les eaux de consommation publique impose la recherche
d’indicateurs de contamination fécale (I’Escherichia Coli) en général. Selon cette
réglementation, I’eau conditionnée ne doit comporter aucune de ces bactéries (Blé et al., 2015).
Ainsi pour I’analyse statistique descriptive menée dans cette étude, nous nous référons aux
normes de I’OMS telles que données dans I’ Annexe 1. Faire de I’analyse statistique descriptive
revient a décrire, c’est-a-dire résumer ou representer, par les statistiques, un ensemble
relativement important de données.

Nous utilisons la fonction stat.desc() du package "pastecs" pour réaliser une statistique
descriptive de nos données. Les normes de I’OMS servent de référence pour réaliser la détection

des parametres hors normes.

2.2.3 Méthode de ’ACP normée
La figure 9 présente les différentes étapes de la méthode de I’ACP sous R.
L’ ACP est réalisé sous R & partir de la fonction PCA() du package "FactoMineR" et les résultats
visualisés a I’aide de plusieurs autres fonctions du package "factoextra". En effet, les données
sont importées dans RStudio sous forme de “data frame". Les paramétres n’ayant pas la méme
unité de mesure, il faut centrer-réduire via la formule suivante :
Xk — X

lkSk k (19)

ol X, et S, sont respectivement la moyenne et I’écart-type de la variable X,,.
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Importation de données
L2
Détermination de la matrice centrée réduite
L2
Détermination de la matrice des corrélations
L2
Diagonalisation
S 2
Calcul et choix des composantes principales via le graphe de décomposition de
I’inertie totale

R 2 R 2
Représentation des individus (puits) Cercle des corrélations
R 2 R 2

Interprétation

Figure 9: Etapes de I’ACP

Ensuite la matrice de corrélation est déterminée. La diagonalisation de cette matrice conduit a
des valeurs propres qui nous donnent le nombre d’axes principaux. A chaque axe est associé
une variable appelée composante principale. Cette derniere renferme les coordonnées des
projections de I’individu sur 1’axe considéré (voir formule 1). Puis nous nous intéressons a
I’inertie portée par chaque axe principal pour faire le choix des plans principaux a analyser.
Pour ce choix, il existe différentes procédures :
- Reégle de la part d’inertie : on décide de garder q tel que la part d’inertie expliquée est
supérieure a un seuil fixé a priori (généralement fixé a 70%);
- Reégle de Kaiser : on ne conserve que les axes dont la valeur propre est supérieure a leur
moyenne car ce sont les seules jugées informatives;
- Eboulis des valeurs propres (Figure 10) : on sélectionne q en localisant le « cassure »
dans la courbe de I’inertie en fonction des valeurs propres.
Ly = 4,5

2 =38
Ly =29

/

e

Figure 10: Courbe de I’inertie en fonction des valeurs propres
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Ici nous choisissons le nombre d’axe qui nous permet d’avoir une variance cumulée supérieure
ou égale a 70%. Enfin, les graphes des puits et des paramétres sont tracés respectivement a
partir des fonctions fviz_pca_ind et fviz_pca_var de "factoextra" suivant les différents plans
factoriels sélectionnés. L’analyse de ces plans, en nous servant des notions de proximité entre
individus, de contribution, de corrélation et qualité de représentation, nous conduit a des
résultats qui seront interprétés.
- Notion de distance entre individu
Dans I’espace RP, la distance euclidienne entre I’individu e; = (X1, Xiz, ... , Xip) €t

e;j = (Xj1, Xj2, ... , Xjp) s’¢crit
p
d*(e; ) = Z(Xik — Xj1)?. (20)
k=1

- Contribution
Il est tres utile aussi de calculer pour chaque axe la contribution apportée par les divers individus
a cet axe.
Considérons la k*™¢ composante principale Cy, soit C;, la valeur de la composante pour le

iéme individu.

n 1 ,
D € =k @1)
i=1
La contribution de [Iindividu e; a la k®™ composante est définie par
1
H(Cik)z -
= (22)

2.2.4 Méthode de ’AFC

L’AFC est appliquée dans 1’objectif d’analyser les relations liant les puits aux parametres
physiques, chimiques et microbiologiques. En d’autres termes, 1I’objectif est de déterminer les
paramétres qui influencent les puits. Ainsi, deux puits sont considérés comme proches si elles
s’associent de la méme fagon a I’ensemble des parametres, c’est-a-dire si elles s’associent trop
(ou trop peu) aux mémes colonnes ; les termes « trop » et « trop peu » sont pris en référence a
la situation d’indépendance (Escofier & Pages, 2008). Symétriqguement, deux paramétres sont
proches si elles s’associent de la méme fagon a I’ensemble des puits. Schématiquement, I’étude

de ’ensemble des puits revient a mettre en évidence une typologie dans laquelle on cherche les
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puits dont la répartition s’écarte le plus de celle de I’ensemble de la population, celles qui se

ressemblent entre elles et celles qui s’opposent. Le principe reste plus ou moins pareil a 1’ ACP.

- Mode opératoire

Le figure 11 présente les différentes étapes de la méthode de I’AFC sous R.

Importation de données
L2
Détermination de la matrice réduite
L2
Passage au tableau des fréquences relatives
L2 L2
Construction Profils-lignes Construction Profils-colonnes
L2 L2
Calcul et choix des composantes principales via le Screeplot
L2
Graphe superposé
L2
Interprétation

Figure 11: Etapes de I’AFC

L’ AFC est réalisé sous R a partir de la fonction CA() du package "FactoMineR". Les résultats
visualisés a I’aide de plusieurs autres fonctions du package "factoextra”. En effet, les données
sont réduites dans RStudio sous forme de "data frame". Nous passons au tableau des fréquences
relatives puis a la construction des Profils-lignes et Profils-colonnes (voir 1.3.2.2). Tout comme
en ACP, les composantes principales choisies sont celles dont le pourcentage d’inertie cumulée
atteint les 70%. La représentation graphique des puits et parametres suivant le plan factoriel
sélectionné est interprétée. 11 s’agit d’un graphe représentant a la fois les liaisons entre individus
et variables. Notons que la notion de proximité utilisé est la métrique du y? que nous présentons

brievement.

» Passage de la distance euclidienne a la métrique du x?

Dans I’espace R™, calculons la distance euclidienne entre deux points quelconques : x; et x;, :

m

P.. P.a.\’
e = 3 (7
[ [

j=1
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Cette distance est utilisée en ACP. Par contre, on ne 1’utilise pas exactement en AFC. Plus
précisément on l’utilise aprés avoir effectué une transformation euclidienne préalable des
coordonnées des points du nuage. En effet, cette transformation s’écrit :

J Tt
On obtient :

n 2 m 2
d2(x;, %1 =z B = N zz_ fij Ty 23
(xl xl) ( (_ P P.. Pil. PJ Pl. Pl'll ( )

On procede de la méme fagon dans I’espace R™. Considérons deux points quelconques : y; et

yj, de cet espace. La transformation s’écrit

Yij = . P, .
On obtient :
n n 2
1 P 1 P 1 ,
d2<yi,yu)=z< — - _i) Z—<—— ”) (24)
= \Wh Pj P P i=1 F

On remarque que ’application de la distance euclidienne sur les données transformées est
équivalente a I’application de la métrique du x? sur les données non transformées. En outre, en
AFC, la ressemblance entre deux lignes ou entre deux colonnes est définie par une distance

entre leurs profils connus sous le nom de distance du y?2.

2.2.5 Méthode de PANOVA
Le figure 12 presente les différentes étapes de la méthode de I’ANOVA sous R.

Importation de données
L 2
Visualisation des données
L 2
Réalisation ANOVA paramétrique
L 2
Evaluation des hypothéses (iid)
W
Si hypothéses non vérifiées
R 2
Réalisation ANOVA non paramétrique (test de Kruskal-Wallis)
L 2
Comparaisons multiples

Figure 12: Etapes de ’ANOVA
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L’ANOVA a été utilisée dans 1’objectif d’étudier ’effet des paramétres microbiologiques
(variables quantitatives) en fonction des différents puits, déterminés avec I’ACP. En clair, nous
cherchons a savoir si les puits en eux-mémes influencent les parametres microbiologiques ou
pas. Ce qui nous emmene a tester la significativité des différences entre les moyennes. Pour ce
faire, nous devons comparer (c’est-a-dire analyser) les variances.

Nous avons sélectionné 03 parameétres pour la réalisation de ’ANOVA (Cond, TAC et Ecol).
L’ ANOVA non paramétrique (en ce qui nous concerne) ou le test de Kruskal-Wallis est réalisé
sous R a partir de la fonction kruskal.test (). En effet, les données sont importées sous R puis
visualisées via la fonction ggplot() du package "ggplot2" pour avoir une idée du comportement
des résidus. Nous réalisons ensuite un test de normalité des résidus avec un test numérique
(Shapiro.test()) et graphique (hist()). Si le test échoue c’est-a-dire ’ANOV A paramétrique est
ensuite réalisée. Puis vient 1’évaluation des hypothéses ¢’est-a-dire que nous vérifions que les

résidus sont "iid". Ces hypotheéses sont décrites dans la suite.

- Hypotheses de validité
Pour que les résultats de ’ANOVA a un facteur soient valides, nous postulons les trois
hypotheses suivantes qui doivent étre verifiées :
- les résidus doivent étre distribués de fagcon homogéne. Autrement dit, les variances des
résidus relatives aux différentes modalités de la variable explicative (ou indépendante)

ne doivent pas étre trop différentes.

I
a; = 0. (25)
i=1
- les réponses observées, pour une modalité donnée du facteur étudie, doivent étre
indépendantes les unes des autres, et indépendantes des réponses des autres modalités
V (i,)) # (k, 1), &; et g, sont indépendantes. (26)
- les résidus doivent étre distribués selon une loi Normale, de moyenne 0.

V(i,j),1<i<I, 1<) <], g;suitune loi normale N'(0,02). (27)

Si ces hypothéses ne sont pas validées alors nous comparons les moyennes a I’aide d’une
ANOVA non paramétrique. Ce qui nous conduit a une p-value. Enfin, si la p-value du test de
Kruskal-Wallis est inférieure a 0,05, I’hypothese de 1’égalité des moyennes est rejetée. On

conclut donc que les moyennes des groupes de puits sont globalement différentes. Afin
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d’évaluer quelles sont les moyennes qui différent entre elles, nous réalisons des comparaisons
multiples. Lorsque les hypothéses de normalité et d”’homogénéité des résidus sont rejetées, ces

comparaisons multiples sont réalisées avec des tests non-parametriques.
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RESULTATS ET DISCUSSION

3.1 Résultats

Les résultats obtenus seront présentés dans cette partie du mémoire. Notons que les figures et

tableaux de grandes tailles seront mis en annexe.

3.1.1 Résultats de I’analyse statistique descriptive

L’¢valuation de la qualité des eaux des puits a donné les résultats du tableau V.

Tableau V : Fréguence de dépassement des normes

Fréquences Fréquences | Moyennes
Moyennes .
. . . . des eaux de . des eaux de |atteintes des
Désignations des Notations | Moyennes . atteintes des .
\ e Normes OMS puits . puits non eaux de
paramétres utilisées | Totales eaux de puits .
conformes conformes conformes | puits non
(%) (%) conformes
Turbidité Tur (22,41 NTU| <5NTU 4,17 3,38 NTU 95,83 23,267 NTU
s 157,7760 | 180-1000 312,6325 98,2158
Conductivit Cond ! 27,78 ! 72,22 '
onaucivite on pS/cm pS/cm pS/cm pS/cm
o | Potentiel pH 521 | 65-85 0 - 100 5,21
< d'hydrogene
-g Température T 27,79° <25°C 0 -- 100 27,79°
< Nitrates NO3- |14,09 mg/l| <50 mg/l 100 14,09 mg/l 0 --
é Nitrites NO2- |0,080 my/l <3 mg/l 100 0,080 mg/l 0 --
4 Ammonium NH4+ (0,356 mg/l| < 0,5 mg/l 80,56 0,210 mg/l 19,44 0,958 mg/l
s Phosphates PO43- |0,111 mg/l 0,5 mg/l 97,22 0,095 mg/l 2,78 0,6475 myg/l
3 chlorures Cl- 18,17 mg/l | <250 my/l 100 18,17 mg/l 0 --
'g Titre
© | Alcalimétrique
S Complet TAC | 74,08 mg/l
(Alcaliné)
Durété Totale DHT | 25,78 mg/l -- -- -- -- --
Sulfates S042- | 10,68 mg/l| 250 mg/l 100 10,68 mg/l 0 --
Bicarbonates HCO3- 90,71 -- -- -- -- --
Coliformes 1219,77 1219,77
8 | Thermotolérants CTH | Urc/asom| O YFC/250m! 0 N 100 UFC/250ml
38g
-
@ 9 947,85 947,85
gL o . , N ,
& % Escherichia coli Ecol UEC/250m 0 UFC/250ml 0 100 UEC/250m
£ 5
€| Entérocoques 936,07 936,07
faecalis Bfee | rcrosomi| O UFC/250m 0 - 1001 yrcr2s0ml

En effet, tous les puits de M’Pody présentent une pollution microbiologique. On distingue dans

ces eaux, dans un premier temps, une présence élevée de plusieurs bactéries. La concentration

en Coliformes Thermotolérants est de 1219,77 UFC/250ml en moyenne. La concentration
moyenne est de 947,87 UFC/250ml pour les bactéries Escherichia coli et de 936,07 UFC/250ml

pour les Entérocoques faecalis. Dans un second temps, ces résultats indiquent que 95,83% des

puits présentent une eau aux propriétés optique inacceptable (en moyenne 23,267 NTU) et
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72,22% présentent une conductivité électrique hors normes (en moyenne 98,2158 uS/cm). De
plus, les eaux de ces puits sont globalement acides ; leur pH tourne autour de 5,2 avec une
température de 27,79° et des concentrations en nitrates, nitrites et chlorures plutdt faibles
(respectivement 14,09 mg/l, 0,080 mg/l et 18,17 mg/l). Enfin, 19,44% et 2,78% des puits du
village de M’Pody ont des concentrations hors normes, respectivement, en Ammonium (0,958
mg/l) et en Phosphates (0,6475 mg/l).

3.1.2 Résultats de ’ACP : analyse des puits
L’analyse en composantes principales réalisée sur la moyenne des parameétres physiques,
chimiques et microbiologiques des échantillons d’eau de chaque puits, nous a conduit aux

résultats ci-dessous.

3.1.2.1 Distribution de I’inertie

La figure 13 présente la décomposition de I’inertie totale en ACP. Les valeurs propres
(eigenvalues en anglais) mesurent I’inertic (la quantité de variance expliquée) de chaque
composante principale (dimension). L’inertie de ces axes suggere le nombre judicieux de
composantes principales a étudier. Ainsi, les premiéres composantes principales correspondent
aux directions portant la quantité maximale de variation contenue dans le jeu de données. Dans
notre cas, nous avons seize (16) dimensions ou axes principaux (Annexe 2). L'inertie des axes
factoriels indique d'une part si les variables sont structurées et suggere d'autre part le nombre
judicieux de composantes principales a étudier. Les 2 premiers axes principaux (Dim) de I
analyse expriment 48,37% de l'inertie totale de nos données ; cela signifie que 48,37% de la
variabilité totale du nuage des individus (ou des variables) est représentée dans ce plan. C'est
un pourcentage relativement moyen, et le premier plan représente donc seulement une part de
la variabilité contenue dans I'ensemble du jeu de données actif. En observant le graphe de
décomposition de I’inertie, la cassure intervient au niveau des 4° et 5° composantes principales.
Du fait de ces observations, il serait alors probablement nécessaire de considérer les dimensions

inférieurs ou égales a la cinquiéme dans I'analyse.
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Figure 13: Décomposition de I’inertie totale (ACP)

En effet, I’inertiec cumulée des cinqg (05) premiéres composantes principales est de 75,07% de
I'inertie totale des données. Cependant, uniquement ces cing premiers axes seront considérés
dans notre analyse car elles renferment individuellement un grand pourcentage de I’information
contenue dans notre tableau de données. Cette observation suggere que seuls ces axes sont

porteurs d'une véritable information.

3.1.2.2 Description des plans étudiés

Sur I’Annexe 3, nous avons la projection des 72 individus (72 puits) et 16 variables (paramétres)
physico-chimiques et microbiologique observés sur les cing plans étudiés. Le nuage de points
est observeé sur ces cing dimensions (axes principaux). Les puits sont positionnés en fonction
de leurs coordonnées respectives. Leurs qualités de représentation et contributions aux plans
étudiés servent pour une meilleure analyse. Un extrait de ces derniers peut étre observé dans

I’Annexe 4.

L’ ACP nous a permis de faire ressortir différents profils (groupes) de puits en fonction de leur
ressemblance. Ainsi comme illustré sur la figure 14, nous avons quatre types de puits dans le
village M’Pody. Le tableau VI suivant résume les informations sur les difféerents profils de

puits.
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Figure 14: Graphes des puits avec les différents 04 profils sur le plan (1,2) de I’ ACP

Tableau VI : Classement des puits selon leurs profils

PROFILS PUITS
PROFIL 1 (Violet) | P24 P25 ; P28 ; P45 ; P58 ; P59 ; P61 ; P68 ; P70 ; P71,
PROFIL 2 (Vert) P03 P07 : P10 : P11: P12 : P13 : P16,
PO1 ; PO2 ; PO4 ; PO5 : P06 ; P09 : P14 : P15 : P17 ; P18 : P19
PROFIL 3 (Rouge) P20 - P39 : P41 : P46 : P47 - P50 - P51 - P53 - P54.

P08 ; P21 ; P22 ; P23 ; P26 ; P27 ; P29 ; P30 ; P31 ; P32 ;
P33 ;P34 ;P35; P36 ;P37; P38 ;P40 ; P42 ; P43 ; P44 ; P48
PROFIL 4 (Blew) |~ pgg ; ps2: PS5 ; P56 ; P57 ; P60 ; P62 ; P63 ; P64 ; P65 :
P66 ; P67 ; P69 ; P72.

Ainsi, nous avons classé les puits selon différents profils. Les résultats de I’AFC permettent de

connaitre les caractéristiques de ses profils.
3.1.3 Résultat obtenus avec ’AFC

L’analyse factorielle des correspondances réalisée sur notre jeu de données nous a conduit aux

résultats ci-dessous.
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3.1.3.1 Distribution de I’inertie

L’AFC, nous donne quinze (15) dimensions ou axes principaux (voir Annexe 5). La
décomposition de I’inertie en AFC (Figure 15) monte que les deux (02) premiers axes de
I’analyse expriment 79,79% de l'inertie totale des données ; cela signifie que 79,79% de la
variabilité totale du nuage des lignes (ou des colonnes) est représentée dans ce plan. C'est un
pourcentage assez important, et le premier plan représente donc convenablement la variabilité
contenue dans le jeu de données. Ainsi, ce plan a lui seul résume la quasi-totalité de

I’information. En conséquence, la description de I'analyse sera restreinte a ces seuls axes.

50- 49.1%
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Pourcentage de variances expliqguées
w
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2% 4%
. 05% 04% 03% 02% 02% 01% 0% 0% 0%
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Figure 15: Décomposition de I’inertie (AFC)

3.1.3.2 Description des plans étudiés

L’AFC a donné le graphe superposé des puits et paramétres suivant sur le plan principal (1,2)
(Figure 16).

La dimension 1 montre que les puits P64, P34, P35 et P43 (caractérisés par une coordonnée
positive sur l'axe) partage :

- une faible fréquence des paramétres pH, HCOz™ et TAC (du plus rare au plus commun).

Les puits P60, P55, P26 et P54 (caractérisés par une coordonnée positive sur I'axe) partage :

- une forte fréquence des paramétres PO,>, NOs", Cond et Cl- (du plus commun au plus rare).
- une faible fréquence des parametres Efae et CTH (du plus rare au plus commun).

Les puits P10, P13, P12 et P16 (caractérisés par une coordonnée négative sur l'axe) partage :

- une forte fréquence des parameétres Ecol et CTH (du plus commun au plus rare).

Les puits P70, P07, PO3 et P11 (caractérisés par une coordonnée négative sur l'axe) partage :

- une forte fréquence des paramétres pH, Turb, Efae, DHT, SO4%, TAC et HCO3 (du plus

commun au plus rare).
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- une faible fréquence du paramétre NOs'".

La dimension 2 montre que les puits P70, P07, PO3 et P11 (caractérisés par une coordonnée
positive sur l'axe) partage :

- une forte fréquence des paramétres pH, Turb, Efae, DHT, SO4*, TAC et HCO3 (du plus
commun au plus rare).

- une faible fréquence du parametre NOs".

Les puits P10, P13, P12 et P16 (caractérisés par une coordonnée négative sur I'axe) partage :

- une forte fréquence des parametres Ecol et CTH (du plus commun au plus rare).
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Figure 16: Graphe superposé en AFC sur les dimensions étudiées

Ainsi, ces résultats nous permettent de déduire les caractéristiques des profils de puits.

Le profil 1 regroupe les puits dont les eaux sont douces, trés troubles, peu acides (pH>5,2 la
moyenne) et fortement minéralisées.

Le profil 2 concerne les puits ayant des eaux peu minéralisées, de pH autour de la moyenne.
Ces puits contiennent une forte concentration de bactéries et tres peu de chlorure donc sont
fortement atteints par la pollution microbiologique.

Les eaux trés douces (DHT<80mg/L), de pH moyen, peu minéralisées, de TAC et chlorure
faibles ainsi que faiblement atteint par la pollution microbiologique font partie du profil 3.

Le profil 4 est celui des eaux les plus chaudes, tres acides, fortement minéralisées et contenant

les plus grandes concentrations de chlorures et nitrates.
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3.1.4 Résultats de ’ACP : paramétres physico-chimiques et microbiologiques
La matrice de corrélation donne une idée des associations entres les différents parametres
(Tableau VII). Une représentation graphique de cette matrice est en Annexe 6.

Tableau VII : Matrice de corrélation entre les parametres étudiés

PARAMETRES] Tur [Cond [ pH | T [NO3-]NO2-[NH4+[P043-] CF |TAC]DHT[S042-[HCO3-[ CTH] Ecol [Efae

Tur 1

Cond -0,167] 1

pH 0,230 [-0,039] 1
T 0,000 [ 0,434 [-0,159 1

NO3-  [-0,099]0,687[-0,217] 0,467 [ 1

NO2- 0,307 0,275 0,347 [ 0,048 [ 0,227] 1

NH4+ 0,052 [ 0,477 0,027 [ 0,226 [ 0,284 [0,469] 1

Po43-  [-0,016/ 0,154 [-0,005] 0,123 | 0,163]0,296[ 0,197 | 1

Ck -0,109]0,525 [ 0,175 0,422 [ 0,410 [0,080] 0,153 [ 0,044] 1

TAC 0,515 0,249 0,294 [ 0,197 [ 0,031 [0,459[ 0,215 [ 0,225 [ 0,014 1

DHT 0,632 10,270 0,275 [ 0,204 | 0,115 [0,451[ 0,132 | 0,208 [ 0,023 [0,891] 1

SO42- 0,312]0,372] 0,412 [ 0,166 [ 0,098 [0,352] 0,210 [-0,039] 0,234 [0,672[0,612] 1

HCO3-  [0,360[0,234]0,280 | 0,149 [ 0,059 [0,379] 0,076 | 0,207 | 0,062 |0,875[0,719[ 0,617 | 1

CTH 0,059 [-0,099]-0,017]-0,339]-0,069(0,011[-0,065]-0,035-0,211[0,099[0,081[-0,030] 0,120 [ 1

Ecol 0,049 [-0,084] 0,028 |-0,326-0,066{0,007[-0,060] 0,017 [-0,205/0,113]0,119[-0,004] 0,121 [0,960 1

Efae 0,268 [-0,141] 0,102 |-0,289]-0,148[0,092]-0,126] -0,099]-0,219]0,204]0,264] 0,073 | 0,170 [0,665]0,655] 1

En effet, certains parameétres sont corrélés négativement (de -0,219 a -0.004) et d’autres

positivement (de 0 a 0,960).

L’ACP se sert aussi des relations entre les parameétres a partir du calcul des corrélations

existantes entre elle. Ces relations sont visibles dans les cercles de corrélations (Annexe 7)

. Ce

cercle utilise la corrélation entre les parametres et les axes principaux (dimensions) comme

coordonnees des parameétres dans les différents plans principaux. Le tableau VIII suivant

présente ces corrélations r(Cj, X;) sur les cing dimensions étudiées ainsi que la contribution en

pourcentage.

Ainsi, de I’analyse il apparait clairement que la :

- Dim1 est une variable synthétique qui résume les informations des parameétres
physico-chimiques suivants Turb, NO2", TAC, DHT, SO4*, HCO3;

- Dim2 est une variable synthétique qui résume bien les informations des parametres
physico-chimiques Cond, T, CI et des parametres microbiologiques CTH, Eol, Efae ;

- Dima3 est une variable synthétique qui résume bien les informations des paramétres
physico-chimiques NOs™ et des parametres microbiologiques CTH, Eol ;

- Dim4 est une variable synthétique qui résume bien les informations du parameétre
physico-chimique PO4* ;

- Dimb est une variable synthétique qui résume bien les informations du parameétre

physico-chimiques pH.
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Tableau VII1 : Corrélations (Corr) et contributions (Contrib) des variables sur les différentes

dimensions
DIMENSIONS
Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5

Corr |Contrib| Corr [Contrib| Corr [Contrib| Corr |Contrib| Corr |Contrib
Tur |0,519( 6,102 0,338 | 3,427(-0,352| 6,445|-0,091| 0,681|-0,179| 2,829
Cond (0,489| 5,411|-0,557| 9,328| 0,494 (12,688 0,170 | 2,362( 0,044 | 0,170
pH |(0,390| 3,447(0,188  1,065|-0,356| 6,580| 0,262 | 5,618] 0,658 | 38,234
T |0,326( 2,402|-0,627|11,828| 0,106 | 0,581| 0,061 | 0,303(-0,365]11,800
NO3- |0,285| 1,838(-0,549| 9,051 0,565 |16,618| 0,043 | 0,150|-0,159| 2,223
NO2- |0,652| 9,642|-0,052| 0,080( 0,046 | 0,109|-0,36110,684| 0,403 |14,352
NH4+ |0,387| 3,402(-0,336| 3,394(0,280 | 4,080(-0,355|10,335| 0,395 |13,776
PO43-10,275| 1,711|-0,141| 0,597| 0,150 | 1,169|-0,678|37,671| 0,020 [ 0,035
Cl- |0,246| 1,374|-0,557| 9,321| 0,201 | 2,100( 0,486 |19,318| 0,187 | 3,095
TAC |0,902|18,422| 0,194 | 1,132|-0,161| 1,343|-0,048| 0,189(-0,194| 3,328
DHT |0,875|17,363| 0,196 | 1,158(-0,138| 0,991|-0,032( 0,081|-0,251| 5,583
S042-10,761(13,126|-0,002 0,000|-0,162| 1,364 0,359 |10,566| 0,091 | 0,729
HCO3-|0,809| 14,826/ 0,181 | 0,985|-0,123( 0,791| 0,047 | 0,178(-0,201| 3,573
CTH ]0,058| 0,075| 0,737 |16,307| 0,617 |19,824| 0,068 | 0,379| 0,025 | 0,053
Ecol |0,082| 0,151f 0,730 |16,008| 0,613 |19,578| 0,059 [ 0,288| 0,042 | 0,156
Efae (0,177| 0,709| 0,737 | 16,318} 0,332 | 5,739/ 0,121 | 1,196(-0,027| 0,065

PARAMETRES

Notons que ces résultats pourraient étre utiles pour la construction de modéle et pour le suivi
de ses variables. En effet, la pollution microbiologique peut se résumer dans 1’étude unique du
paramétre Escherichia coli (Ecol). L’analyse de TAC pourrait nous renseigner sur la dureté
(DHT), la concentration en bicarbonate (HCO3), en sulfate (SOs*). L’analyse de la
conductivité (Cond) uniquement pourrait nous renseigner sur la température (T), la quantité de
chlorure (CI") et de nitrate (NO3").

3.1.5 Résultat obtenus avec PANOVA
L’ANOVA a été réalisée afin de savoir si les puits ont un effet sur les paramétres. Trois
parametres ont €té sélectionnés. En effet, nous mettons un lien entre I’ACP et ’ANOVA en ce
sens que les paramétres corrélés auront des réponses similaires au niveau de ’ANOVA. En
effet, les résultats obtenus avec :
- le paramétre « conductivité » seront semblables a ceux qu’on obtiendrait avec la
température, les nitrates et les chlorures.
- le parametre « titre alcalimétrique complet » seront semblables a ceux qu’on obtiendrait
avec la dureté totale, le sulfate et le bicarbonate.
- le parametre « Escherichia coli » seront semblables a ceux qu’on obtiendrait avec les

coliformes thermotolérants et Enterocoques faecalis.
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Les tests des conditions de validité ’ANOVA ont échoué. En effet, les tests de normalité
(Annexe 8) de Shapiro-Wilk (test numérique) et I’histogramme (test graphique) réalisés sur les
variables dépendantes y (paramétre) montrent que ces parameétres ne suivent pas la loi normale.
Dans, ces conditions nous réalisons I’ANOVA non paramétrique (kruskal.test). Ces tests ont
donné des p-values significatives (Figure 18), cela nous indique que les puits ont bien un effet
sur ces parameétres. Ce qui signifie aussi que les facteurs influencant les parameétres des puits
sont différents.

- Comparaisons multiples

Les tests de comparaisons multiples réalisés respectivement sur les parametres Cond, TAC et
Ecol ont donne les résultats suivants (Figure 17).
Ces resultats montrent les différences significatives entre les puits par parametres étudiés. Ces
résultats montrent aussi une classification des puits par niveau de concentration (du puits le plus
concentré au puits le moins concentré) (voir Annexe 8). Ainsi, nous avons seize (16) niveaux
significatifs avec la conductivité, 19 niveaux significatifs avec le titre alcalimétrique complet
et 8 nivaux significatifs avec de 1I’Escherichia coli. En effet, ces résultats suggerent que si trois
puits appartiennent respectivement a différents niveaux significatifs a savoir a, ab et ¢ par
exemple, alors :

- le puits du niveau a est proche de celui du niveau ab mais différent du puits du niveau

b;
- le puits du niveau b est proche de celui du niveau ab mais différent du puits du niveau

a.
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Figure 17: Résultat des tests de Duncan

3.2 Discussion

La statistique descriptive révele que les eaux des puits du village M’Pody sont hors normes en
ce qui concernent les parametres de potentiel d’hydrogéne, turbidité, coliformes
thermotolérants, escherichia coli et entérocoques faecalis. Ainsi, ces eaux sont globalement
acides, troubles et tous affectées par une pollution microbiologique. Ces résultats sont
conformes a ceux trouvés par Gbagbo et al. (2020).

L’application de I’ACP et I’AFC a réveélé quatre (04) types (profils) de puits ainsi que leurs
caractéristiques. Tout comme 1’étude effectuée par Lagnika et al. (2014), I’analyse faite au
niveau des parameétres physico-chimiques et microbiologiques a permis de justifier la possibilité
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de réduire les dimensions de 1’étude. En effet, dans un groupe de variables fortement corrélées
entre elles, I’on peut conserver la variable, la mieux corrélées avec les dimensions (variables
synthétiques). En clair, la possibilité d’obtenir la quasi-totalité des informations des seize
parametres étudies en réalisant une analyse sur huit parametres uniquement. Ainsi, un suivie
des paramétres des eaux des puits de M’Pody peut s’effectuer avec uniquement les parametres
suivants : Turbidité (Turb), Conductivité (Cond), Potentiel d’hydrogene (pH), Nitrite (NO2),
Ammonium (NH4"), Phosphate (PO4%), Titre alcalimétrique complet (TAC) et Escherichia coli
(Ecol).

L application de ’ANOV A a montré que méme étant sur la méme zone d’étude, les parameétres
des eaux des puits évoluent différemment. Il y a effectivement un impact significatif des puits
sur la conductivité, la turbidité et la concentration de bactéries dans les puits (p-value < 0.05).
Les bactéries (paramétres microbiologiques) sont d’origine fécale. Ainsi, un impact significatif
des puits sur la présence de bactéries pourrait impliquer la présence de fosses septiques a
proximités qui contaminent les eaux ou un mauvais entretien de certains puits par les
populations. Les comparaisons multiples (test de Duncan) ont permis de classer les puits par
niveau de concentrations significatives aux vues de trois parametres que sont la conductivité,
le titre alcalimétrique complet et 1’escherichia coli. L’ACP a montré que ces paramétres sont
corrélés a d’autres. Ainsi, une différence significative entre les puits pour 1’un de ces parametres
implique celle des parametres corrélés. En effet, une différence significative entre les puits par
rapport au parameétre conductivité implique la méme différence significative par rapport aux
paramétres température, nitrates et chlorures. Il en est de méme pour les paramétres « titre
alcalimétrique complet » et « escherichia coli » et les paramétres qui leur sont corrélés
respectivement. De plus, les classifications des puits par niveaux de concentration effectués
peuvent s’avérer étre utiles pour la prise de décision. Par exemple, les eaux des puits les plus
concentrés significativement en bactéries (parametre Ecol) identifiées par ’ANOVA peuvent

étre interdites a la consommation.
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CONCLUSION

A la fin de cette étude, nous pouvons retenir que les techniques d’analyses multivariées nous
ont effectivement permis d’étudier la qualité des eaux des puits du village M’Pody. L’analyse
statistique descriptive a montré que les eaux des puits de M’Pody constituent un risque sanitaire
pour les populations dont la survie en dépend. Sur treize parametres physico-chimiques
étudiées, la turbidité (Turb), la conductivité (Cond), le potentiel d’hydrogéne (pH) et la
température (T) se sont avérés étre hors normes pour la majorité des eaux des puits étudiés. Il
en est de méme pour les trois parametres microbiologiques (Escherichia coli, Coliformes
thermotolérants et Entérocoques Faecalis). En effet, la totalité des 72 puits est concernée par
cette pollution bactériologique. L’analyse exploratoire a permis dans un premier temps
d’identifier quatre (04) profils de puits avec I’ACP. Dans un second temps, 1’application de
I’AFC a révélé les caractéristiques de ces profils. Les résultats de I’ACP ont permis de réduire
la taille des puits (individus) et parametres (variables) sans grande perte d’information. D’une
part, les informations données par les trois parameétres microbiologiques se résument dans
I’analyse unique des bactéries Escherichia coli (Ecol). D’autre part, la dureté, la teneur en
sulfates (SOs*) et bicarbonates (HCOs) se déduisent de I’analyse unique du Titre
Alcalimétrique Complet (TAC). Ces résultats peuvent servir a la construction de modeéle. Enfin,
les effets des puits sur les paramétres physico-chimiques et microbiologiques ont été mis en
évidence avec I’application de ’ANOVA. Effets qui prouvent une mauvaise gestion des puits
par la population. D’ou la nécessité de prendre des mesures en matiére de gestion de ces eaux.
Cette étude a montré également I’importance et 1’utilité ces techniques d’analyses multivariées
dans 1’étude et le suivi de la qualité des eaux de puits et la prévention contre toutes sortes de
pollutions. Cette étude pourrait étre approfondie par d’autres techniques d’analyse d’une part
afin d’obtenir plus d’informations sur les bases de données et d’autre part par I'utilisation
d’autres techniques d’analyse. L’on pourrait, par exemple, construire un modele de régression
linaire du parametre « Escherichia coli » en fonction des paramétres « turbidité »,
« conductivité », « potentiel d’hydrogene », « nitrites », « ammonium », « phosphates », « Titre
Alcalimeétrique Complet » et « coliformes thermotolérants ». Ou encore 1’on peut construire un

modeéle non linéaire en utilisant les réseaux de neurones sur ACP et AFC.
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ANNEXES

Annexe 1 : Normes des paramétres de pollution physico-chimique et biochimiques de 1’eau
de boisson (OMS, 2009)

N° | TYPES DE PARAMETRES ELEMENTS VALEURS INDICATIVES
1 Conductivité 180-1000 pS/cm
2 Tempeérature <25°C
3 Turbidite <5NTU
4 Ammonium <0,5 mg/l
> Parametres physico-chimiques C_hlore = 250 mg/1*
6 Nitrates <50 mg/I
7 Nitrites <3 mgl/l
8 pH 6,5-8,5
9 Phosphate 0,5 mg/l
10 Sulfates 250 mg/I
11 Coliformes 0 UFC**/250ml
12 | Parametres microbiologiques Entérocoque 0 UFC/250ml
13 Escherichia coli 0 UFC/250ml
*Pas de valeur en vrai mais on note un goQt a partir de cette valeur
**UFC : Unité Formatrice de Colonie
Annexe 2 : Valeurs propres et variances en ACP
Dimensions Valeur Pource_ntage F():Izuvrgfir;fgee
propre | de variance .
cumulée
Dim.1  |4,411713| 27,57320686 | 27,57320686
Dim.2  |3,327518| 20,79698886 | 48,37019571
Dim.3  |1,922343| 12,01464417 | 60,38483988
Dim.4 |1,220239| 7,626493393| 68,01133328
Dim.5 |1,130856| 7,067851936 | 75,07918521
Dim.6  |0,893195| 5,582465703 | 80,66165092
Dim.7  |0,735107 | 4,594419726 | 85,25607064
Dim.8 |0,509452| 3,184072125| 88,44014277
Dim.9 |0,466899| 2,918120295| 91,35826306
Dim.10 |0,370246 | 2,314035674| 93,67229874
Dim.11 0,32012| 2,000747911| 95,67304665
Dim.12 |0,276809| 1,73005427 | 97,40310092
Dim.13 |0,214158 | 1,338487426| 98,74158834
Dim.14 |0,127571| 0,797321633| 99,53890998
Dim.15 0,04452| 0,278250802 | 99,81716078
Dim.16 |0,029254| 0,182839222 100
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Annexe 3 : Projection des individus et variables sur les plans étudiés
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Figure : Graphes des individus en ACP sur les dimensions étudiées
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Annexe 4 : Extraits des qualités de représentation et contributions des puits sur les cing

premiéres dimensions

Dim.1 Dim.2

Dim.3 Dim.4

Dim.5

Corrélation [Contribution| Corrélation | Contribution

Corrélation | Contribution| Corrélation

Contribution| Corrélation

Contribution

P01 | 0,2378298| 0,3727804| 0,0203931| 0,0423795

0,4890164| 1,7590841| 0,0093261| 0,0528505| 0,0161983

0,0990505

P02 | 0,3631442| 1,5055979| 0,0490423| 0,2695798

0,2956961| 2,8135316| 0,0212857| 0,3190664| 0,0268115

0,4336616

P03 | 0,2480491| 0,9048333| 0,2159822| 1,0445658

0,0001657| 0,0013874| 0,0003263| 0,004303| 0,0084653

0,1204685

P04 | 0,5503608| 1,9191694| 0,0359426| 0,1661735

0,2150566| 1,7210555| 0,0973964| 1,2279229| 0,0122869

0,1671505

P05 | 0,3183605| 1,2314378| 0,1053464| 0,5402561

0,2307779| 2,0486322] 0,151676| 2,1211564| 0,0244586

0,3690831

P68 | 0,8341883| 17,196903| 0,020636| 0,5640258

0,0089896| 0,4253075| 0,0705095| 5,2552859| 0,00771

0,620069

P69 | 0,0307613| 0,0563975| 0,2869572| 0,6975238

0,1002148| 0,4216608| 0,1220567| 0,8090567( 0,0002329

0,0016658

P70| 0,5522782| 7,6451146| 0,1815298| 3,331662

0,0027446| 0,087193| 0,0070855| 0,3546165 0,002663

0,1438115

P71| 0,7232085| 6,6566984| 5,062E-05| 0,0006177

0,1241622| 2,6227762| 0,0109996| 0,3660453| 0,0054112

0,1943084

P72| 0,0006778| 0,001703| 0,0014427] 0,0048063

0,0425367| 0,2452973| 0,0686811| 0,6239539( 0,0094695

0,0928282

Annexe 5 : Tableau des valeurs propres et variances en AFC

Axes Principaux Valeurs |Pourcentage de| Pourcentage de
(Dimensions) propres variance variance cumulé
Dim1l 0,13931555 | 49,07701518 49,07701518
Dim2 0,08719737 | 30,71722187 79,79423705
Dim3 0,02988084 | 10,52619476 90,32043181
Dim4 0,01244657 | 4,384583811 94,70501562
Dim5 0,00578824 | 2,039037283 96,7440529
Dim6 0,00404987 | 1,42665867 98,17071157
Dim7 0,00149249 | 0,525762882 98,69647446
Dim8 0,00125301 | 0,441401756 99,13787621
Dim9 0,00092662 | 0,326422951 99,46429916
Dim10 0,00068742 | 0,242158606 99,70645777
Dim11 0,00054987 | 0,193703999 99,90016177
Dim12 0,00014555 | 0,051271989 99,95143376
Dim13 7,2037E-05 | 0,025376533 99,97681029
Dim14 4,8153E-05 | 0,016962947 99,99377324
Dim15 1,7676E-05 | 0,006226763 100

Annexe 6 : Représentation graphique du calcul de corrélations
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Figure : Représentation graphique des correlations entre paramétres
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Annexe 7 : Graphes des variables en ACP sur les dimensions étudiées
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Figure : Cercle de correlation en ACP sur les dimensions étudié

Annexe 8 : Résultat des tests de normalité

HISTOGRAMME
Shapiro-wilk normality test
0 T e L |data: DATANOSEco]
W = 0.44814, p-value < 2.2e-16
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Annexe 9 : Résultat des tests de Kruskal-walis

Kruskal-wallis rank sum test

data: DATANOSEcol by DATANOSPuits
Kruskal-wallis chi-squared = 103.52, df = 71, p-value =
0.007115

kKruskal-wallis rank sum test

data: DATANOSTAC by DATANOSPuits
Kruskal-wallis chi-squared = 149.66, df = 71, p-value =
1.504e-07

Kruskal-wallis rank sum test

data: DATANOSCond by DATANOSPuits
Kruskal-wallis chi-squared = 257.22, df = 71, p-value <
2.2e-16

Annexe 10 : Classement des puits par niveaux de concentration

PUITS| Cond |NIVEAUX]| [PUITS| TAC [NIVEAUX| [PUITS| Ecol [NIVEAUX
P26 | 594 a P68 | 216,25 a P10 | 5650 a
P61 | 545,25 ab P45 | 2075 ab P16 | 4242,75 ab
P27 | 440,95 be P7L [17875| P12 | 4125 abc
P68 | 430,75 P58 | 176,25 P13 | 3867,5 | abcd
P56 | 400,9 bed P24 |14875| Dbcd P65 | 23295

P31 | 313,75 de P70 | 1475 | bcde P07 | 2205

P52 | 311,75 P28 |13375| cdef P69 | 2125

P24 [ 20575 | . P31 |126,25| cdefg P68 | 2065

P55 | 295,25 P59 | 109,25 | defgh P45 | 18175

P66 | 273,75 P22 | 1075 | defghi P67 | 1750,25

Pas | 2720 | oo P48 | 105 | defghij P23 | 1710

P40 |271,575 P42 | 101,25 P70 | 17025

P63 | 267,75 P40 | 100 P56 | 1666

P62 | 259,35 | cdefgh P23 | 98,75 P28 | 1470

P28 |236,575| defghi P30 | 98,75 P66 | 12865 bede
P71 |224,825 P39 | 98,75 | defghijk P57 | 1175

P43 | 222,7 | defghij P61 | 925 P62 | 1148

P60 | 2212 P57 | 85 P36 | 1101,25

P35 | 193,65 P62 | 83,75 P61 | 10965

P59 | 180,025 P44 | 80 P29 | 1095

P08 |179,275 P49 | 78,75 | efghijkl P50 | 10575

P23 | 1788 | efghij Pa7 | 75 P08 | 1025

P34 |178,725 P69 | 75 — P30 | 10035

P42 |177,325 POl | 73,75 P63 | 1000,25

P64 |173,075 P29 | 73,75 P33 | 957,25
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P38 |172,:875 P52 | 73.75 P4g8 | 950,75
P22 | 1707 P33 | 725 P17 | 895
P37 | 166,1 P37 | 725 P72 | 880
P67 | 159,45 P51 | 725 P24 | 8675
P49 | 158,975 P07 | 70 P31 | 839
P65 | 158.1 P72 | 70 P03 | 785
P33 | 156,775 P21 | 68,75 P49 | 7515
P69 | 151,175 P12 | 675 P37 | 7175
P41 | 143.45 P56 | 67,5 P19 | 6925
P32 | 138575 P55 | 66,25 P11 | 6905
P50 | 138 P10 | 65 P41 | 660
P25 | 128575 P65 | 65 P06 | 6575
P36 | 127,075 P32 | 63,75 P14 | 627
P53 | 120,8 P15 | 575 P52 | 612,75
P30 | 117,55 PSO_| 575 | P27 | 5725
P17 | 116,875 P06 | 56,25 P44 | 5675
P72 | 112,05 P67 | 55 P05 | 565
P03 |106,675| fghij P16 | 53,75 P21 | 532,75
P29 | 104,925 P18 | 53,75 P38 | 5325
P70 | 96,95 P02 | 515 P32 | 532,25
P21 | 94 P25 | 51,251 P25 | 5275
P44 | 904 ghij P08 | 51,25 P53 | 4885
P57 | 87,175 P14 | 51,25 P42 | 435 cde
P51 | 84,275 P54 | 51,25 P04 | 406.25
P54 | 67,475 P60 | 51,25 P59 | 385
P48 | 67,35 P17 | 50 P09 | 3525
P16 | 67,025 P09 | 48.75 P22 | 329
P14 | 6455 hij P13 | 48,75 P71 | 3245
P58 | 626 P27 | 475 P51 | 293.25
P11 | 62,425 P53 | 47,5 |  hijkl P40 | 2525
P01 | 6235 P03 | 46,25 P39 | 210
P46 | 58,7 P26 | 46,25 P02 | 200,75 de
P19 | 57,55 P04 | 45 P20 | 188
P20 | 575 P11 | 45 P58 | 180
P07 | 52,65 P19 | 45 P15 | 155
P12 | 48,05 i P20 | 4375 P35 | 146,25
P02 | 44,625 P05 | 425 P34 | 130
P09 | 42,0225 P36 | 425 P46 | 126,75
P18 | 40,7 P66 | 38,75 POL | 117,75
P06 | 40,15 P38 | 375 P26 | 1125
P05 | 37,925 P41 | 375 P18 | 97,75
P47 | 3565 P64 | 3625 P43 | 63,75
P15 | 3455 P34 | 35 ijki P47 | 515 .
P10 | 325 _ P35 | 325 ki P64 | 4575
P39 | 316 J P63 | 31,25 kl P55 | 12
P04 | 25,8525 P43 | 28,75 P60 | 11
P13 | 24,725 P46 | 26,25 | P54 2




RESUME

L’objet de ce travail est d’étudier la qualité des eaux de puits du village M’Pody en utilisant
des méthodes d’analyses statistiques multivariées. Dans cette optique, seize (16) parametres
physico-chimiques et microbiologiques provenant de ’analyse des échantillons d’eaux de puits
collectés au cours de I’année 2020 sont analysés sous R. L’analyse statistique descriptive est
utilisée pour étudier la non potabilité de ces eaux. Ensuite, I’utilisation couplée de 1’analyse en
composantes principales (ACP) et ’analyse factorielle de correspondances (AFC) permet de
faire ressortir les différents profils de puits de la zone d’étude. Enfin, pour prouver la
contribution de ces puits sur les parametres microbiologiques, I’analyse de la variance
(ANOVA) est utilisée.

Mots clés : analyse en composantes principale, analyse factorielle de correspondances,

modélisation, analyse des variances, eau de puits.

ABSTRACT

The purpose of this paper is to study the quality of well water in the village M'Pody using
multivariate statistical analysis methods. To this end, sixteen (16) physico-chemical and
microbiological parameters from the analysis of well water samples collected during the year
2020 are analyzed under R. Descriptive statistical analysis is used to study the non-potability
of these waters. Then, the coupled use of principal component analysis (PCA) and factorial
correspondence analysis (FCA) is used to highlight the different well profiles of the study area.
Finally, to prove the contribution of these wells on the microbiological parameters, the analysis
of variance (ANOVA) is used.

Key words: principal component analysis, factorial correspondence analysis, modeling,

analysis of variance, well water.



