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Présentation

• L’ACP permet de réduire un système 

complexe de corrélations à un plus petit 

nombre de dimensions.

• Permet de générer des variables 

latentes non corrélées
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Données de départ

• Des individus 
caractérisés par un 
certain nombre de 
variables
– Laquelle est la plus 

importante pour 
caractériser les 
individus ?

– Sont elles toutes 
pertinentes et/ou 
corrélées ?

Prénom Taille Poids Age

Alfred 155 51 14

Alice 124 38 13

Barbara 146 44 13

Carol 140 46 14

Henry 141 46 14

James 126 38 12

Jane 132 38 12

Janet 139 51 15

Jeffrey 139 38 13

John 130 45 12

Joyce 110 23 11

Judy 143 41 14

Louise 123 35 12

Mary 149 51 15

Philip 163 68 16

Robert 145 58 12

Ronald 150 60 15

Thomas 126 39 11

William 149 51 15
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Corrélations
• Les 3 variables sont 

dépendantes les unes 
des autres.

• La situation n’est peut 
être pas si compliquée.

•

TAILLE POIDS AGE

TAILLE 1

POIDS 0,87779 1

AGE 0,81143 0,74089 1
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Que fait l’ACP ?

• Calcul de nouvelles 
variables: les 
composantes 
principales. 
– Géométriquement, 

• on cherche le plus grand 
sens d’élongation du 
nuage de point (CP N°1) 

• Puis, le second (CP N°2) 

– Et on regarde le 
pourcentage de variance 
« expliqué » par ces axes 
(variables)

• PC 1   91%

• PC 1+2 99%
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Le calcul… 

Matrice X

Matrice Xc 

centrée sur la 

moyenne 

variable par 

variable

Xc = T1*(P1)T + R1

=Xc

T1

P1
T

R1
+
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Le calcul est itératif

=Xc

T1

P1

R1
+

=R1

T2

P2

R2
+

R1 = T2.(P2)
T + R2 Rn-1 = Tn.(Pn)

T+ Rn 

Xc = T1*(P1)T + R1
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Le calcul conduit a:

• Une modèlisation des données par
– Un ensemble de CP (T et P) qui

• contiennent une part décroissante d’information

– Importante pour les premières composantes

– Mineure pour les dernières

• Ne sont pas corrélées (sont indépendantes les unes des 
autres)

• Les loadings représentent le « poids » des 
variables de départ dans chaque composante

• Les scores représentent la position des 
individus sur chacune des composantes
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Dans la pratique

• Le calcul s’effectue par minimisation de la SCE pour 

calculer scores et loadings à chaque étape.

• Une fraction des individus doit être laissée en dehors 

du processus de calcul pour vérifier la convergence 

de l’algorithme « validation set »

• Les individus qui servent au calcul correspondent au 

« calibration set »

• Face à un petit nombre d’individus, on peut utiliser la 

technique de « cross validation » ou « leave one 

out ».
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Loading plot

• Positionne les variables 
d’origine dans le 
nouveau système
– Ici, on « voit » 99% des 

données

– La taille est la variable 
qui corrèle le plus avec le 
nouvel axe. L’axe 1 
contient aussi 
l’information « poids ».

– L’axe 2 oppose 
taille/poids

– L’age ne semble pas être 
un critère pertinent pour 
décrire nos individus
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Corrélations. 

• On retrouve la 

corrélation taille-

poids sur le loading 

1

• Sur le 2 ces 

variables sont 

anticorrélées

TAILLE POIDS AGE

TAILLE 1

POIDS 0,87779 1

AGE 0,81143 0,74089 1
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Score plot

• Les coordonnées de 

nos individus dans 

le système.

– En rouge individus 

de taille ≥ 1,40 m

– En bleu ≤ 1,40 m

Prénom Taille Poids Age

Philip 163 68 16

Robert 145 58 12

Jeffrey 139 38 13

Joyce 110 23 11
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Exemple 1
• Développement de 

nanoparticules* par voie 

orale pour un API 

faiblement hydrosoluble 

(telmisartan). 

• *Nanosuspension 

stabilisée par des 

surfactants

• Combinaison d’un plan 

factoriel et d’une ACP

• Plan: 3² 

– X1 stabilisant %w/v

– X2 agent de broyage en g

• Réponses:

– Taille de particules

– indice de polydispersité (PI)

– Solubilité à saturation 

– Potentiel Zeta
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Jaydeep Patel, Anjali Dhingani, Kevin Garala, Mihir Raval, Navin Sheth, 

Design and development of solid nanoparticulate dosage forms of telmisartan for 

bioavailability enhancement by integration of experimental design and principal 

component analysis, 

Powder Technology, Volume 258, May 2014, Pages 331-343
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y. Kevin C. Garala, Jaydeep M. Patel, Anjali P. Dhingani, Abhay T. Dharamsi, Preparation

and evaluation of agglomerated crystals by crystallo-co-agglomeration: An integrated

approach of principal component analysis and Box–Behnken experimental design, 

International 

Journal of Pharmaceutics, Volume 452, Issues 1–2, 16 August 2013, Pages 135-156

CCA: Cristallisation de l’API 

et agglomération avec les 

excipients.

3 variables sélectionnées 

après screening:

Ratio CH2Cl2 / eau

Concentration du PEG6000

Vitesse d’agitation
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Kevin C. Garala, Jaydeep M. Patel, Anjali P. Dhingani, Abhay T. Dharamsi, Preparation

and evaluation of agglomerated crystals by crystallo-co-agglomeration: An integrated

approach of principal component analysis and Box–Behnken experimental design, 

International 

Journal of Pharmaceutics, Volume 452, Issues 1–2, 16 August 2013, Pages 135-156
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Kevin C. Garala, Jaydeep M. Patel, Anjali P. Dhingani, Abhay T. Dharamsi, Preparation 

and evaluation of agglomerated crystals by crystallo-co-agglomeration: An integrated 

approach of principal component analysis and Box–Behnken experimental design, 

International 

Journal of Pharmaceutics, Volume 452, Issues 1–2, 16 August 2013, Pages 135-156
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Hard vs soft modeling

• Modélisation « dure »
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Hard vs soft modeling

• Modélisation « dure »
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• Modélisation 

« comportementale » 

ou « soft modeling ».
Modèle 

chimiométrique 

multivarié
Timothy Norris, Paul K Aldridge and S. Sonja Sekulic. 

Analyst june 1997 vol 122 (549-552)
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y. Hea-Eun Lee, Min-Jeong Lee, Woo-Sik Kim, Myung-Yung Jeong, Young-Sang Cho, Guang

Jin Choi, 

In-line monitoring and interpretation of an indomethacin anti-solvent crystallization process

by near-infrared spectroscopy (NIRS), 

International Journal of Pharmaceutics, Volume 420, Issue 2, 28 November 2011, Pages 

274-281
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Guang Jin Choi, 

In-line monitoring and interpretation of an indomethacin anti-solvent crystallization process

by near-infrared spectroscopy (NIRS), 

International Journal of Pharmaceutics, Volume 420, Issue 2, 28 November 2011, Pages 

274-281

“Although pure α-form IMC powder was resulted under A-to-S scheme, 

a mixture of the α-form and γ-form was produced for S-to-A case.” 


