
Oui, mais est-ce que votre analyse en 
réseau est implicative ?

Corentin Gonthier
univ-nantes.fr/corentin-gonthier

Bruno Dauvier
centrepsycle-amu.fr/bruno-dauvier/



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

2

https://osf.io/c5h78/
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L'analyse implicative : pourquoi ???
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(Gonthier et al., 2012)

Mais pourquoi ?



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

5

(Bailleux et al. 2019)

Mais pourquoi ?
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Mais pourquoi ?

Mais aussi : une question classique de la psychométrie

Echelle de Guttman :

homogénéité par implication

Modèle de Rasch : 

quasi-implication (implicite)
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Le groupe de Régis Gras
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Le groupe de Régis Gras

➢ Régis Gras (1933-2022)

➢ Professeur émérite à l'école polytechnique de

Nantes

➢ Didactique des mathématiques, métaphysique (?)

(Gras et al. 2021)
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Le groupe de Régis Gras

➢ Pascale Kuntz

• Professeure des Universités à l'école polytechnique de Nantes

• M'a aidé à aborder le sujet

➢ Jean-Claude Régnier

• Professeur des universités à Lyon 2

• M'a aidé à comprendre les sorties logicielles

➢ Raphaël Couturier

• Professeur des universités à l'Université Franche-Comté

• A rendu accessible le code de RCHIC
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La logique implicative
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La logique implicative

Corrélation entre A et B

• A B

• Plus A augmente, plus B augmente

• Plus B augmente, plus A augmente

• A se produit généralement avec B

• B se produit généralement avec A

A implique B

• A→ B

• Quand A est élevé, B l'est aussi

• Quand B est élevé, A peut être faible

• A se produit toujours avec B

• B se produit parfois avec A

B 4 22

non-B 17 3

non-A A

☺ pas trop souvent

 souvent pas trop

 

B 19 22

non-B 17 3

non-A A

☺ souvent souvent

 souvent pas trop

 
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La logique implicative

Remarque : la littérature parle de 

"quasi-implication"

ce n'est pas une implication causale parfaite

("quand papier, TOUJOURS CONTENT")

B 19 22

non-B 17 3

non-A A

☺ souvent souvent

 souvent pas trop

 

L'implication → est une moitié de corrélation  : une relation asymétrique
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La logique implicative

➢ Le piège de la causalité

☺ souvent souvent

 souvent pas trop

 

Causal ou pas causal ?
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La logique implicative

➢ Exemple : chez l'enfant, on trouve une faible corrélation entre

nombre d'heures moyen devant la télévision (X) et agressivité (Y).

Explication a. La télévision rend agressif.

Explication b. Les enfants agressifs ont plus
tendance à regarder des dessins animés
violents à la télévision.

Explication c. La télévision rend agressif, et
plus on est agressif, plus on a plus envie
de regarder des dessins animés violents
à la télévision.

Explication d. Les enfants issus d'un milieu
défavorisé passent plus de temps devant
la télévision et sont également plus
agressifs.
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La logique implicative

☺ souvent souvent

 souvent pas trop

 

Causal ou pas causal ?

• A est une condition suffisante mais non nécessaire de B

(si papier alors content, mais content possible même si pas papier)

• B est une condition nécessaire mais non suffisante de A

(content requis pour que papier, mais si content pas forcément papier)

• A et B forment une boucle causale asymétrique

(B permet A qui augmente la probabilité de B qui...)

• C détermine à la fois A et B, avec une contrainte plus importante sur A
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La logique implicative

A est une cause suffisante non-

nécessaire de B

B est une cause nécessaire non-

suffisante de B
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La logique implicative

A implique B parce que C contraint plus fortement A que B
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La logique implicative

• A est une condition suffisante mais non nécessaire de B

(si papier alors content, mais content possible même si pas papier)

• B est une condition nécessaire mais non suffisante de A

(content requis pour que papier, mais si content pas forcément papier)

• A et B forment une boucle causale asymétrique

(B permet A qui augmente la probabilité de B qui...)

• C détermine à la fois A et B, avec une contrainte plus importante sur A

➔ L'analyse implicative teste des relations (causales) asymétriques

Plutôt A  B que A → B...
A B
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Extension du cas binaire 

au cas numérique
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Une première option à écarter :

binariser en recodant en intervalles

• arbitrairement, automatiquement (par analyse en clusters)

Du binaire au numérique
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En réalité l'extension de principe est assez simple :

Du binaire au numérique

B 4 22

non-B 17 3

non-A A

B 19 22

non-B 17 3

non-A A
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Générer des données "plausibles" :

recodage des valeurs de B si (A-B) > (1-implication)

Du binaire au numérique
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Du binaire au numérique

• Une variable binaire A/non-A
peut être recodée en 0/1 (nombre
de A == somme de A=1)

• Une variable non-binaire A peut
être recodée comme la somme
des valeurs de A

• Cette approche donne une 
approximation satisfaisante des 

indices de l'ASI...

• ...mais de valeur inférieure dans 
le cas usuel d'un facteur de 

variance >2

(Lagrange 1995)(Gras & Larher 1992)
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Du binaire au numérique

➢ Une contrainte : que les données soient bornées entre 0 et 1

➔ renormalisation obligatoire

X = [(X-min(X)) / (max(X)-min(X))]



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

25

Statistiques pour une logique implicative
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 1 : le coefficient q et l'intensité d'implication phi

➢ Indice "historique" de l'ASI

B 20 20

non-B 20 5

non-A A

➢ "1 - la probabilité (x 100) d'obtenir aussi peu de contre-exemples à la

règle d'implication si les variables étaient indépendantes"

➢ "La surprise face à la rareté des contre-exemples à la règle implicative"
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 1 : le coefficient q et l'intensité d'implication phi

➢ Indice "historique" de l'ASI

➢ Avec des données numériques :

= - 1 x cov(A, B)

Une fonction de l'écart entre les

moyennes et des variances de A et B
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 2 : les indices de confiance

➢ Des classiques de la littérature

B

A & B
>

A & non-Bnon-B

non-A A

B

non-B
non-A & non-B 

>
A & non-B

non-A A
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 2 : les indices de confiance

➢ Des classiques de la littérature

➢ Avec des données numériques :

• C1 = Σ(A x B) / Σ(A)

• C2 = Σ(1-A x 1-B) / Σ(1-B)
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Statistiques implicatives

Déclinés en version entropique par Gras et al.

(Gras et al. 2001)
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Statistiques implicatives

Déclinés en version entropique par Gras et al.

(Gras & Couturier 2012)



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

32
Statistiques implicatives

(Noël 2017)
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 3 : Frankenstein

(Gras et al. 2001)
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Statistiques implicatives

➢ Stratégie 3 : Frankenstein

(Gras et al. 2015)



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

35

Comportement des indices implicatifs 

en fonction de la forme des données
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Comportement des indices

La renormalisation est particulièrement sensible aux outliers

➔ On devra s'assurer de l'absence de valeurs extrêmes (winsorization ?)
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Comportement des indices

• r(A,B)>0 et mA<mB : A=>B

• r(A,B)>0 et mA>mB : B=>A

• r(A,B)<0 : rien

➔ On devra recoder toutes les corrélations sous forme positive...



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

38
Comportement des indices

L'indice phi est maximal pour une corrélation parfaite
(covariance=variances), mA << mB, et des variances homogènes
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Comportement des indices

Le coefficient phi a deux problèmes

➢ Problème 1 : il fonctionne sous une hypothèse d'indépendance entre les

variables

• Il tend vers 100 lorsque les variables sont corrélées

• Et des variables avec implication sont forcément corrélées !

➢ Problème 2 : il dépend fortement de la taille d'échantillon

• Il tend vers 100 lorsque N augmente

B 0 20

non-B 20 0

non-A A

B 2000 2000

non-B 2000 1950

non-A A

phi  100 phi  100
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Comportement des indices

Coefficient phi sur données simulées
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Comportement des indices

La confiance s'appuie sur la somme des scores "A et non-B". Chaque point contribue en
proportion variable... et les seuls points qui ne comptent pas au titre de "A et non-B" sont ceux
pour lesquels A=0 et/ou B=1.

➔ La confiance est maximale si les données ont une forme de Γ
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Comportement des indices

Exemple pour la confiance brute
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Comportement des indices

Exemple pour la confiance entropique (version 2001)
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Comportement des indices

Exemple pour la confiance entropique (version 2012)
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Sélection des indices
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Sélection des indices

➢ L'indice q / phi ne semble pas optimal

• Pas de statistique descriptive indépendante de n, vulnérabilité au cas
de variables corrélées

• (malgré la possibilité de calculer un écart entre q.ab et q.ba : Bailleux
et al. 2019)

➢ La confiance brute et la confiance entropique V1 ne semblent pas
optimales

➢ Exigeantes sur le rejet de l'implication, valeurs attendues non
plausibles, gamme de variation très limitée sur des données plausibles

➢ L'implifiance ne semble pas optimale

➢ Assez arbitraire, combine aussi les défauts des deux approches
précédentes

➢ Pourquoi pas la confiance entropique 2012 / le coefficient psi ?
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Sélection des indices

Quelle statistique descriptive ?

• Je veux une statistique

descriptive, donc indépendante

de N

• Solution logique : retirer le

coefficient modérateur par n

➔ S'en tenir à l'indice d'inclusion
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Sélection des indices

• ...sauf que l'indice d'inclusion varie avec N !

• Entropie plus grande quand N est petit➔ indice surestimé

Quelle statistique descriptive ?

• Le coefficient modérateur
corrige (partiellement) un
biais présent dans l'indice
d'inclusion

➔ On garde psi
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Sélection des indices

• Le coefficient psi ne varie
pas entre 0 et 100

• Il ne vaut pas 0 pour des
données indépendantes et
n'atteindra jamais 1 sur des
données réelles

➔ Normaliser par les valeurs
minimale et maximale
plausibles ?

Quelle statistique descriptive ?
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Sélection des indices

➢ Problème : la valeur minimale dépend de r(A,B)

➢ Calculer la valeur minimale attendue pour une corrélation donnée, à

chaque analyse, et en tenant compte de N ?
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Sélection des indices

➢ Problème 2 : normaliser le coefficient par rapport à r(A,B) rend le

résultat assez instable

➢ Huit nuages de points générés avec n=100, implication=1 :
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]

N = 10000
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]

N = 1000
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]

N = 100
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Sélection des indices

➢ Remarque : pas de relation parfaite entre l'indice
pour a=>b et pour b=>a

➢ ➔ pas possible de normaliser le coefficient autour de 0.5 et de lire un coefficient
négatif comme une implication b=>a ➔ nécessité de calculer l'indice dans les
deux sens➔ valeurs négatives fixées à 0
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Sélection des indices

➢ Quelle statistique inférentielle ?

➢ Une solution simple et élégante : l'approche Monte Carlo

• Générer des données sous H0 avec corrélation connue

• Normaliser ces données entre 0 et 1 avec winsorization

(sinon les indices implicatifs sont plus dispersés quand N

augmente !)

• Calculer l'indice implicatif qui nous intéresse

• Recommencer (x 10.000)

• Comparer l'indice réellement obtenu à cette distribution
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Sélection des indices

1. Winsorizer les données ➔ le placement de la moyenne dépendra

surtout de l'asymétrie plutôt que des outliers

2. Normaliser les données➔ exprimées entre 0 et 1

3. Recoder les corrélations négatives en corrélations positives➔ pas de

risque de passer à côté d'une implication négative

4. Calculer la confiance entropique de Gras & Couturier (2012), sans le

coefficient modérateur pour N➔ EII

5. Standardiser cette confiance entropique entre les bornes [ii.cor(A,B)

, 0.89]➔ sEII

6. Calculer la distribution des valeurs de sEII sous H0➔ p(sEII | H0)
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Simulations numériques 

à grande échelle
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Simulations numériques

Indices d'implication : une sensibilité à N visible pour phi
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Simulations numériques

Valeurs p : de bons résultats pour toutes les options !
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Analyse en réseau implicative



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

62
Réseau implicatif

Et si on veut faire un réseau ?
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Réseau implicatif

➢ Des options déroutantes : arbres implicatifs cohésitifs et

méta-règles de Gras et al.



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

64
Réseau implicatif

Des options reposantes : la méthode Dauvier

1. On représente l'implication (plutôt que rab ou rab.c)

2. Régularisation par valeurs p (plutôt que lasso)

3. Réseau dirigé (plutôt que bidirectionnel)

4. Et roulez jeunesse
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Exemples d'application
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https://osf.io/c5h78/
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Exemples d'application

Matrices de Raven

• Score total

• Stratégie efficace : proportion de temps sur la matrice



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

68
Exemples d'application

Matrices de Raven

• Temps total

• Niveau de modulation : r(Difficulté, TR)
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Exemples d'application

Matrices de Raven

• Niveau d'estimation métacognitive : r(Jugement, Difficulté)

• Niveau de calibration métacognitive : r(Confiance, Réussite)
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Exemples d'application

Matrices de Raven

• Besoin de cognition

• Âge de l'enfant
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Exemples d'application

Données RavenMeta1 (N = 174)
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Exemples d'application

Données RavenMeta2 (N = 165)
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Exemples d'application
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Exemples d'application
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Exemples d'application

Données WISC4 (Lecerf)

N = 249

Scores bruts uniquement : pas de 

scores normalisés !
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Exemples d'application
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Exemples d'application

Données WISC5 (Pearson)

N = 1049

Scores bruts uniquement : pas de 

scores normalisés !
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Exemples d'application
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Exemples d'application

Epilogue : l'implication 15 ans plus tard

➔ Vulnérabilité des liens implicatifs sur données numériques aux valeurs rares

phi = 56.22

entropique = 26.07

implifiance = 42.11

psi = 61.94

EII = 0.54

sEII = 0.10

ps > .20
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