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Introduction : L'étude des parcours de vie, démarche
descriptive ou causale ?

Au cours des dernieres décennies, I'évolution demiabilité résidentielle, des
structures familiales, des études et des parcaofegsionnels, ainsi que I'importance
de l'interdépendance entre ces différentes sphdeeda vie, a suscité un intérét
croissant pour les trajectoires biographiques. fessjvement, I'analyse des parcours
de vie (ife course analysjsest devenue une perspective majeure des scisocedes,
entrainant un passage de la structure au proceisusacro au micro, de I'analyse a la
synthese, du certain a I'incertainf(em structure to process, from macro to micro,
from analysis to synthesis, from certainty to uteiaty », Willekens, 1999, p.26). Le
développement de cette perspective est lié simgrtant a des questions théoriques et
aux progres des techniqgues de collecte et danabtsdistique des données
longitudinales. Du point de vue de la collecte,desrces de données longitudinales se
sont multipliées, sous forme de panels ou d’enguBiegraphiques (GRAB, 1999).
Du point de vue méthodologique, le développementaetliffusion de nouvelles
techniques statistiques d’analyse des parcoursedent été lents mais cumulatifs et le
corpus des méthodes disponibles est maintenansuigstantiel. Depuis le déebut des
années 80, I'approche centrale dans I'analyse deséks longitudinales en sciences
sociales est I'analyse biographique exent history analysifalbfleisch & Prentice,
1980 ; Allison, 1984 ; Courgeau & Leliévre, 19861&189 ; Mayer & Tuma, 1990).
Ces techniques, comme le célébre modéle de Cox)1§@néralisent les tables de
survie. Des modéles économétriques toujours plfegimnnés (Wu, 2003) ouvrent la
voie a la prise en compte des interactions, dediogénéité inobservée et des biais de
sélection (Lillard, 1993; Heckmaet al, 1998), ou de différents niveaux d’agrégation
(Courgeau & Baccaini, 1998 ; Steele, 2008).

L’un des principaux attraits de I'analyse des bapipies tient sans doute au fait que la
réflexion sur la causalité qui y est associée spord relativement bien a la maniere
dont le déroulement des événements au cours dustestressenti par les individus
(Halpin, 2003) : « En combien de temps puis-je esp@ouver du travail ? Quel serait
I'effet d'une année d’étude supplémentaire ? »n.r€@rouve cette homologie avec les
modeles de régression en général mais l'analysgrdpbique présente l'avantage
d’intégrer le temps de maniere réaliste. Les madééedurée, construits dans un cadre
statistique probabiliste, permettent de se souwstrai un déterminisme caricatural
(Courgeau & Lelievre, 1989). Il devient possiblétddier les interdépendances entre
des trajectoires individuelles paralleles, commecéariére professionnelle et la
nuptialité (Courgeau & Lelievre, 1986), ou entres dedividus potentiellement liés,



comme c’est le cas des couples, ainsi que d’intadifiérents niveaux d’agrégation —
du micro au macro — a I'analyse des comportemeutisiduels (Blossfeld & Rohwer,
2002). L’'analyse biographique est centrée sur Uommnce (ou la non-occurrence)
d’événements spécifiques du parcours de vie. Eldéiise les probabilités de
transition ou de durée, en faisant I'hypotheselgumarcours de vie est le résultat d’'un
processus stochastique complexe. C’est donc un®&pp paramétrique, a vocation
explicative, causale.

L’analyse biographique se concentre sur les événmméourtant, 'ambition des
recherches sur les parcours de vie est aussi @&appder les trajectoires dans leur
ensemble. En effet, la théorie souligne depuisitegnes I'importance de la trajectoire
en tant que concept théorique (Sackmann & Wing2083) : les événements ne
doivent pas étre étudiés indépendamment les uns adé®s, mais dans leur
enchainement. Dans la pratique, une grande pagBetrdvaux empiriques sur les
parcours de vie en sciences sociales sont basédesuméthodes centrées sur les
transitions. 1l est cependant possible d'adoptee wutre approche, offrant la
possibilité d'étudier les parcours de vie en tamunité d’analyse, comme un tout.
Billari (2001) identifie deux raisons d’adopter yoint de vue qu’il qualifie de
« holiste », qui appréhende la trajectoire dansesm@mble comme unité conceptuelle
(« a ‘holistic’ perspective that sees life coursssone meaningful conceptual unit »,
p.440) La premiere, dite « forte », fait 'hypothese dee parcours sont le résultat des
projets de vie des individus, qui souhaitent pagneple maximiser leur utilité. Les
individus adopteraient eux-mémes une perspectiistbdorsqu’ils « planifient » leur
vie future : ils considerent leur parcours de vieeair dans sa globalité. Le second
point de vue, dit « pragmatique », est basé sdéd’'ique le parcours de vie en tant
gu’'unité conceptuelle est le résultat contingenind’ séquence d'événements. Une
approche holiste des parcours doit alors permeatgedécrire et de résumer le
calendrier et la séquence des événements, ainsagliegée passée dans les différents
états et celle séparant les différents événemeBtttefsten & Mayer, 1997).
L'importance de l'ordre des événements a d’ailleétd soulignée de longue date
(Hogan, 1978; Marini, 1984 ; Rindfuss al, 1987) : par exemple, la probabilité de se
marier et ses déterminants varient selon que léag®intervient avant ou apreés la fin
des études. De plus, de nombreux événements irepliqune transition réversible (le
mariage en est encore un exemple), d'autres peweerdgvéler difficiles a définir de
maniére précise et appartiennent a un « temps>f[@RAB, 2006). Le départ de chez
les parents apparait ainsi plus comme un processuoglexe que comme une
transition univoque (Villeneuve-Gokalp, 1997, Diag8006).

L’ensemble de ces remarques plaident pour I'adoptizmne approche holiste des
parcours de vie, afin dexplorer les données lamjitales individuelles, dy

« découvrir des structures cachées» (Roux, 1998)etréduire la complexité en la
synthétisant, en particulier au moyen de typoladgi@mntrairement au cas de I'analyse
biographique, les méthodes adoptant cette appredm le plus souvent non
paramétriques : elles ne font pas d’hypothése agiitjue sur la genese des parcours
de vie et appartiennent de ce fait a la culture dilgorithmique » des statistiques
(Breiman, 2001). Leur objectif consiste principagsth a décrire et explorer les
parcours de vie, a en identifier les régularité$esuifférences.



En pratique, les méthodes d’exploration des pasceant nombreuses. Elles peuvent
s'appliquer a des terrains et des thématiquesegaride l'insertion urbaine en Afrique

de I'Ouest a la mobilité résidentielle en AmérigiueSud, en passant par les histoires
matrimoniales et génésiques, le passage a l'ade alés trajectoires foncieres ou de

sante.

Nous nous concentrerons essentiellement dans ceemaor la démarche la plus
répandue, la construction de typologies de trajextoNous décrirons tout d’abord
'ensemble de la démarche et les choix successifslg nécessite, du codage des
données au choix final du nombre de classes dgtddagie. Nous nous intéresserons
ensuite a la caractérisation des résultats, aingia gquelques approches
complémentairés puis nous passerons en revue les méthodes deremdesula
similarité entre trajectoires, qui constitue unepét cruciale pour obtenir une
typologie.Enfin, la construction de typologies de trajectoisera illustrée par une
application a des parcours d’activité. Si la miseceuvre des méthodes présentées
n'‘est pas immeédiate, celles-ci sont en réalité pheessibles que les apparences ne
pourraient le laisser craindre et se révelent diuiiée précieuse, notamment dans les
cas ou la richesse des données et/ou la compldeité trajectoires étudiées ne
permettent pas de classer ces trajectoires « ail@a»ou selon des critéres simples.

1) Réaliser une typologie de trajectoires

|.1) Les données

Les typologies sont particulierement appropriéasdoe l'on dispose de données
d'enquéte permettant de reconstituer, au moindef)ament, les trajectoires des
individus enquétés. Dans certains cas, seuls geglgwyénements de vie (premier
mariage, premier enfant...) sont collectés et dnalysera des trajectoires simplifiées.
Mais de nombreuses enquétes longitudinales emmexgfistans le détail les trajectoires
individuelles, faites de transitions, d'allers etrdtours dans des situations variées. Ces
enquétes peuvent étre rétrospectives — c'est pammg le cas des enquétes
biographiques telles que celles sur l'insertioraun® en Afrique (Antoine et al, 2006)
ou la santé vécue et percue de malades du SIDAhaiiahde (Lelievre & Lecaeur,
2010) — ou prospectives (panels).

|.2) Choix d’'une population

Une premiere étape dans la construction d’'une tgpelde trajectoires consiste a
circonscrire la population étudiée. Si elle estahgpavant tout de la question de
recherche, un aspect technique doit tout de mémee p#ts en compte. En effet,

'analyse simultanée de plusieurs sous-populatibmst les types de parcours sont
nettement différenciés présente le risque de masitpres les résultats les régularités
propres aux parcours de chacune des sous-popuslattan exemple, admettons que
'on souhaite analyser le calendrier de constitutde la famille (mise en couple,

naissance des enfants...) dans le but d’identifier darcours caractérisés par des

! Cette revue des méthodes ne prétend pas a I'stkvigbimais entend offrir au lecteur intéressélpar

utilisation un large panorama des possibilitéstartes et (plus ou moins) accessibles.



transitions précoces et ceux dont les événemetdsviennent plus tardivement. Si
dans la population étudiée, les femmes vivent asitions plus tét que les hommes,
'analyse conjointe des femmes et des hommes refidue la distinction entre
trajectoires précoces et tardives. Il serait alpss efficace d’analyser les deux
populations séparément.

1.3) Choix d’'une période d’observation

Le choix d’'une période d’observation implique cedtin début et d’'une fin. Dans le
cas de parcours de vie, ce sont le plus souventges, par exemple des parcours
d’activité entre 14 et 65 ans. Mais on peut totditimaginer borner la période entre
deux dates, entre deux événements, entre un évaheame années plus tard (par
exemple, la trajectoire qui suit la fin des étudmsh années avant (la trajectoire qui
précéde le passage a la retraite), voire « encadoer événement (la trajectoire de
santé percus de personnes touchées par le VIH a@eait la mise sous traitement
antirétroviral a 3 ans apres le déebut du traitenait figure 1).

Figure 1 - Distribution de la santé percue au # k& trajectoire de santé de personnes
infectées par le VIH en Thailande
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Données : Enquéte LIWA (LIving With Antiretrovidals
Lecture : Les trajectoires de santé sont représnitie 5 ans avant la mise sous traitement antivétba 3 ans
apreés, la mise sous traitemetn correspondant anken0. On constate que la proportion de personees s
déclarant en mauvaise ou trés mauvaise santé augndenant les années qui précédent la mise sous
traitement, puis décroit trés rapidement ensuite.

La période d’observation peut étre de méme longpeur I'ensemble des individus
ou non. Cette question reste toutefois relativenpeablématique. Tout d’abord, et
comme discuté dans la troisieme partie pour I'Ogtitdatching, une différence de
longueur n'a pas le méme sens selon qu’elle estdiéa nature du processus ou a la



collecte des données. Par exemple, le fait quelisition entre le systeme scolaire et
le marché du travail soit plus ou moins longue rsd&s personnes constitue en soit
une information sur les transitions. Il peut aléte intéressant que cette information
soit prise en compte dans le regroupement destoajes individuelles, c’est-a-dire
que les jeunes « a trajectoire courte » soientidéréss comme relativement similaires
— et relativement distincts des jeunes « a trajectongue » — lors de la construction
de la typologie de trajectoires. Le probleme est tutre lorsque les différences de
longueur sont la conséquence du mode de collededdenées, c’est-a-dire lorsque
I'on est en présence de censure. Par exempleg®nouéte aupres de personnes entre
30 et 60 ans reconstitue les parcours d’activip@rdir de I'dge de 14 ans, la longueur
des parcours variera entre 16 et 46 ans, pourailEss externes au processus observe.
Lors de la construction d’'une typologie, il serffidie de distinguer ce qui dans la
composition des classes reléve d’'une différenaetta » des parcours de ce qui est lié
a I'hétérogénéité de leurs longueurs.

D’autre part, toutes les mesures de dissemblanite gajectoires ne permettent pas
de prendre en compte des longueurs différentedistance de Hamming ou celle

basée sur un codage disjonctif-complet sont basgesa simultanéité et, a moins

d’avoir recours a des artifices de codage (ajoétats « non observé »...), ne sont pas
compatibles avec des longueurs variables. Maistaweal il faut se poser la question

du sens que porterait la similarité entre trajeetide longueurs différentes, en
relation avec l'objet de la recherche: des trajees composées du méme

enchainement d’événements mais se déroulant sudutéss tres variables doivent-

elles étre considérées comme ressemblantes ?

1.4) Choix des états

D’une maniére générale, il est préférable de détiniespace des situations possibles
relativement restreint, c’est-a-dire de coder lascpurs a partir d'un nombre d’'états
limité. Dans le cas contraire, les résultats risqudétre moins robustes et plus
difficiles a interpréter. Toutefois, certains casposent un nombre d’états élevé,
notamment lorsque I'on traite de parcours multidisiennels et que I'on souhaite
utiliser des états combinant les diverses dimessiopar exemple le statut
matrimonial, le nombre d’enfants et le statut diat#. Dans cette optique, certains
travaux ont montré qu'une fois surmontée la questie leur interprétation, les

résultats se révélaient relativement robustes (Ral2010)

Il nexiste pas de réponse systématique a la dquestes non-réponses. Il est par
exemple possible dimputer les données manquantes de créer un état
supplémentaire « valeur manquante ». Si les noorEgs sont peu nombreuses et ne
sont pas liées a un type particulier de trajectpiela ne devrait avoir que peu
d’incidence sur les résultats. Lorsqu’a l'inverss hon-réponses sont nombreuses, on
court le risque de voir émerger des classes d'idds/ qui ont principalement en
commun I'absence d’information sur leur trajectoltme autre possibilité consiste a
supprimer les éléments manquants, ce qui raccalietitant les séquences et ramene
a la question des séquences de longueurs différdvitas comme pour la plupart des
autres choix, il est conseillé de faire différeegsais, pour en comparer les résultats et
en évaluer la robustesse.



1.5) Choix d’'une mesure de dissemblance et codage

Le choix d’'une distance, c'est-a-dire d'une mesrelissemblance (ou dissimilarité)
entre les trajectoires peut s’opérer parmi I'endendles méthodes qui seront décrites
dans la troisieme partie. Il peut lui-méme impligukautres arbitrages, comme le
choix des couts pour I'Optimal Matching.

Ces décisions ne sont pas neutres et doivent se dai regard des spécificités des
différentes méthodes, des données a analyser Bolgectif de la recherche. Une
méthode ne peut étre considérée comme « meilley@’'vne autre que dans la
perspective de son application dans un contexteigor&n l'occurrence, l'une des
qualités de ces méthodes (et, a ce titre, en pheticde I'Optimal Matching) est
justement qu’elles rendent les choix explicitesngbosent donc de s’interroger sur
leur sens d’un point de vue théorique (Lesnard9200

Le codage des trajectoires découle du choix dedaune de dissemblance. Le plus
souvent, on aura une variable par élément de jlectoare : par exemple, une histoire
familiale objectivée par l'observation annuelle statut matrimonial des individus

pendant 35 ans sera codée en 35 variables, la evgmable ayant pour valeur le
statut matrimonial lors de la n-ieme année d'olad@mw. Mais d’autres types de

codages seront présentés dans la partie Il.

1.6) Choix d’'une méthode de classification

A partir de la matrice de distances entre trajeespiobtenue a I'aide de la mesure de
dissimilarité choisie, la derniére étape de la torson d’'une typologie repose sur
une procédure de classification, puis une partitiQela permet de répartir la
population en un nombre limité de groupes relateeininomogenes et distincts les uns
des autres, en identifiant ainsi un ensemble d&reoprs-types ».

Les méthodes de classification sont nombreusepmréennent essentiellement a
deux familles : les classifications hiérarchiquédes partitions autour des centres
mobiles. Parmi les classifications hiérarchiquesclassification descendante divise
pas a pas la population en groupes plus petitoppbdsé, la classification ascendante
hiérarchique regroupe de maniéere itérative lesvidds qui se ressemblent le plus,
selon un critére de ressemblance (ou d’agrégapoégéfini. Il existe de nombreux
criteres d’agrégation, comme l'indice de saut mimm(single linkagg, I'indice de
saut maximumdomplete linkage l'indice de saut entre centre de gravicértroid
method ou l'indice de saut moyerayerage linkage Le plus communément employé
est le critere de Ward, qui a chaque étape cheach@nimiser I'hétérogénéite a
l'intérieur des classes (inertie intra-classe), @ est équivalent a maximiser
I'hétérogenéité entre les classes (inertie intass®). Par ailleurs, des analyses ont
montré que les criteres WPGMA flexibld-I¢xible Weighted Pair Group using
arithMetic Averages ou UPGMA flexible Flexible Unweighted Pair Group using
arithMetic Averagesétaient particulierement efficaces sur des donedepiriques en
présence de bruit ou d’observations aberrantedigiii, 1981 ; Belbiret al, 1992 ;
Lesnard, 2009).

Les classifications hiérarchiques, ascendantesesoethdantes, aboutissent a un arbre
de classification, appelé dendrogramme, dont chaiygau correspond a une partition



de I'ensemble des individus. C’est l'utilisateur it le choix du nombre de classes
de la typologie, en s’aidant éventuellement pola déndices statistiques, comme le
saut d’inertie (voir sous-partie suivante sur leigldu nombre de classes).

La classification autour des centres mobiles etvsemntes (méthode désmeans
nuées dynamiques) consistent a définir des noydomt le nombre est défini par
I'utilisateur, puis a agréger chaque individu awaw dont il est le plus proche. On
répéte alors plusieurs fois 'opération en premanir noyaux les centres de gravité des
classes de la partition obtenue. Les itérationsr&ent lorsque I'on obtient une
partition stable. Le nombre de classes correspondombre de noyaux initialement
choisi par l'utilisateur. Les avantages de cettailta de méthodes sont la rapidité de
calcul et la possibilité de facilement détectegatntuellement supprimer les individus
atypiques @utliers). En revanche, les résultats dépendent du ch@ixdgaux initiaux.
De plus, le fait de fixea priori le nombre de classes limite I'exploration des @)
alors que les classifications hiérarchiques peenetie choisir le nombre de classes,
selon des criteres statistiques ou propres aifatdur, ou d’analyser aisément les
résultats a differents niveaux de partition. Daas pratique, les classifications
hiérarchiques sont le plus souvent préférées. Blbed toutefois parfois complétées
par des classifications autour des centres molslais,en amont pour simplifier les
données lorsque le nombre d'observations est impbret engendre un temps de
calcul trop éleveé, soit en aval pour rendre lessd#a plus homogenes une fois leur
nombre déterminé par I'utilisateur a I'issue delssification hiérarchique.

Une possibilité, inspirée désmeansconsiste a définia priori quelques trajectoires-
types, puis a regrouper chaque trajectoire indeliduavec la trajectoire-type dont elle
est la plus similaire (en se basant sur la matdeedistance calculée a I'étape
précédente). Cette option est particulierementrestante lorsque l'on a avant
'analyse des hypothéses fortes sur les regulagixésant parmi les parcours étudiés
(Elzinga & Liefbroer, 2007).

Quelgues travaux ont aussi utilisé les arbres desid@. Billari et Piccarreta (2005)
ont ainsi introduit leMonothetic Divisive AlgorithmLe point de départ consiste a
coder les trajectoires sous forme de variables ifgisila Ces variables binaires
représentent le fait qu’un individu, a un age domnéécu ou non un événement donné
(par exemple, avoir quitté ses études a 20 ansvom @u un enfant a 25 ans ; dans
I'article, I'analyse prend en compte 6 types d'é&@ments, I'observation porte sur 16
années, il ya a donc 6*16=96 variables binaires¢néemble des trajectoires est
ensuite divisé en deux groupes, selon la valeuladeariable binaire qui maximise
I’'homogénéité a l'intérieur des groupes et mininlibétérogénéité entre les groupes
(splitting variable® Cette étape est ensuite répétée a partir desgteupes, et ainsi
de suite de maniéere itérative, jusqu’a produireathre de classification. Le principal
atout de cette méthode est qu'elle rend visibleqoea décidé des divisions, par
I'intermédiaire des variables binaires. Les clasdgenues sont donc plus facilement
interprétables. En revanche, cette approche eggéna des trajectoires composées
d’événements non-renouvelables. Depuis, les mémiesira ont en partie assouplit
cette limite, les données de départ étant la neattie distance entre trajectoires,

Cette méthode ne nécessite donc pas de calne datrice de distance.



obtenue par exemple avec I'Optimal Matching (Pietar & Billari, 2007). Mais les
variables au principe du découpage de l'arbre desdication restent binaires donc
correspondant a des événements non-renouvelables.

On notera aussi le développement récent des mé&hdeleclassification neuronale
associées aux cartes de Kohonen (Cottrell & Pamthi2002 ; Delaunay & Lelievre,
2006 ; Giret & Rousset, 2007). Ces cartes, ditssiallauto-organisation, offrent une
intéressante visualisation de la proximité entessbs, a la maniere des projections
d’'une analyse factorielle.

Une approche appelé&tage latent class analyseésaussi été utilisée pour obtenir une
classification de parcours de vie (MacMillan & Bla, 2003). Cette méthode est
cependant paramétrique, elle impligue donc desthgses plus fortes que les autres
techniques décrites dans ce manuel. Elle semijiduderelativement limitée en termes
de nombre d’individus et de nombre d’observaticassde temps.

Au final, si les méthodes de classification sontedsies et qu'il est conseillé d’en
essayer plusieurs pour s’assurer de la robustesse2dultats obtenus, on remarquera
que la classification ascendante hiérarchique (Cagspciée au critere de Ward est la
plus largement utilisée — avec succes - dans émux réalisant des typologies de
trajectoires.

|.7) Choix du nombre de classes de la typologie

Le choix du nombre de classes de la typologie @edtoires fait I'objet de critiques
récurrentes. Ce choix étant laissé a la discratioshercheur, il est considéré comme
arbitraire et, de la, la méthode est supposée nesirdpirobustesse. Cette critique ne
concerne d’ailleurs pas spécifiquement I'analysplaatoire des parcours mais les
procédures de classification automatique en géné&idd est malheureusement le
résultat d’'un malentendu quant a la nature de céthades et, souvent, d’'une
perspective économétrique de l'analyse quantitatigeclassification est exploratoire
et non-parameétrique : son objectif n’est pas lauregrécise d’'un phénomene ou la
quantification de l'effet d’'une caractéristique sure autre, mais l'identification de
régularités, avec un minimum d’hypothéses sur temdes. C’est dans cette flexibilité
gue réside sa pertinence et sa puissance analyfiguee fait, vouloir déterminer le
« meilleur » nombre de classes d'une typologie #irpale criteres statistiques
indépendamment de la question de recherche esbmwsens : « les classifications
produites ne peuvent étre vraies ou fausses, nienggobables ou improbables ; elles
ne peuvent étre que fructueuses ou infructueug®¥iliams & Lance, 1965) La
création d’'une taxinomie en sciences sociales dedn@ guidée par des fondements
théoriques, la portée heuristique des résultatai ath arbitrage entre parcimonie et
homogénéité des classes.

Dans la pratique, il est fortement recommandé @oles les typologies a différents
niveaux de partitich Il est souvent intéressant d’examiner la natithemogénéité
d'une classe par lintermédiaire des sous-classedagcomposent. Un nombre de

3 “Classifications so produced can never be truealsé, or even probable or improbable; they can only

be profitable or unprofitable”
4 Cela est toutefois impossible avec certaines odéth, comme les classifications autour des centres
mobiles par exemple.



classes trop élevé sera difficile a interprétatéatrire ; en revanche, s'’il est trop faible,
I'hétérogéneité des classes (ou intra-classe) eistigire importante et 'on ne pourra
guere dégager de parcours-types. Le choix d’'ungdygie suppose donc un arbitrage,
le critere principal étant que la typologie finakamh sélectionnée soit cohérente et
porteuse d’enseignements du point de vue de |&relol qui est menge

Ceci dit, des indicateurs statistigues peuvent weitméme se révéler utiles, en
particulier pour guider les premiers pas dans lym®mdes résultats. Autrement dit,
puisque le nombre de partitions possibles a l'isuee classification est important,
un indicateur peut orienter vers la premiére partit observer, avant d’explorer des
typologies aux nombres moins et/ou plus élevés ldsses. Ces indicateurs sont
nombreux (sauts d'inertie, critére de Calinski-Hasz, d’Hartigan.®), le plus
souvent basés sur la comparaison des variances ettentra-classe : il s’agit de
minimiser les variations a l'intérieur des classede maximiser la différence entre les
classes.

II) Décrire et représenter des trajectoires

L’hétérogénéité d'un échantillon de trajectoirediwduelles est souvent tres
importante, ce qui en rend la description ardugevanpossible. En ce sens, une
typologie de trajectoires, construite a l'issuendlyses factorielle ou séquentielle,
constitue une représentation simplifiee de I'éciiant donc plus aisée a décrire.
Toutefois, chaque classe de la typologie enfermalfeé-méme une certaine
hétérogénéité, la question de la caractérisatiateda présentation des classes d’'une
maniére simple et précise n’est pas triviale (pair exemple Halpin & Chan, 1998)

II.1) Représentations graphiques

L’inspection de représentations graphiques depalbgie obtenue offre bien souvent
un moyen rapide et relativement intuitif d’'interfgéles résultats. Il existe deux types
principaux de représentations graphiques permettabservation synthétique des
classes d’'une typologie de trajectoires.

II.1.a) Chronogramme

Le premier type de graphique, parfois appelé clgommome (en anglaistate
distribution plo), est constitué d’une succession de coupes irstaes, indiquant la
distribution des individus de la classe entre |#g&mknts états a chaque instant
d’observation. Autrement dit, & chague moment deajactoire, le graphique présente
les proportions cumulées d'individus dans chacures dituation’s A titre
d’illustration, on construit la trajectoire de sertu systéme scolaire d’un échantillon

> On peut par exemple souhaiter voir émerger ua pgrticulier de trajectoires, méme si celui-cirase

et gue son apparition en tant que classe de laagigoimplique un nombre de classes relativementé|

Pour une revue et un test empirique de ces esitéoir (Milligan & Cooper, 1985).

Les représentations graphiques et les indicatendiseptés dans cette partie ont aussi leur utiisdta
méme le début de la démarche typologique, afiod'ale premiers éléments de description des tr@ijest pour
I'ensemble de la population.

8 Ces mémes proportions peuvent étre représengépmdiéres alternatives, sous forme cumulées avec
par exemple des diagrammes en barres (histogramawespn cumulées avec de simples courbes.
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de 500 individus, tirés au sort parmi les enquéBiographies et entouragésoir
présentation de I'enquéte dans la partie V). Lig¢taire est observée annuellement de
18 a 29 ans (inclus) et a chaque observation, nds&vzidus sont dans l'une des
situations suivantes : étudiant, chdmeur ou inaetif emploi. Le graphique montre
clairement qu'a 18 ans, les individus se répanisaepeu pres a parts égales entre les
études et I'emploi (Figure 2). Puis la proportidétddiants chute, rapidement jusqu’a
25 ans puis plus faiblement, pour étre proche de 2629 ans. A la fin de la
trajectoire, la proportion de chdmeurs ou d’inagtifui augmente principalement apres
23 ans, atteint presque 20% alors que celles dimhas en emploi est de prés de 80%.

Figure 2. Chronogramme de trajectoires d’insertion

10
10

ns
ns

0E
0E

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

B Stydiant B chdmeur ou inactif O enemploi
Source : Biographies et entourage (2001) ; Charaphantillon aléatoire de 500 individus.

Le principal avantage de ce type de représentgtiaphique est qu’il est d'une lecture
aisée et favorise la comparaison entre les claSsedimite est qu’en présentant une
succession de coupel chronogramme occulte la dimension individuelle es
trajectoires : on ne peut pas connaitre 'enchainement deatsitis qui composent
les parcours. Par exemple, le graphique ne peraeetdp savoir si les individus au
chébmage a la fin de la trajectoire étaient majwataent en emploi ou étudiants
auparavant. Les transitions, qui sont a la bas@reEessus, ne sont pas présentées.

D’autres exemples de chronogrammes sont préseanéddal partie V.3.
1I.1.b) Tapis

Le second type de représentation graphique, propasétefani Scherrer (2001) et
parfois appelé « tapis » (en anglaslex ploj, conserve en revanche la dimension
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individuelle des parcours. L'abscisse corresporideitcore a l'axe temporel des
trajectoires. Chaque individu est représenté parligne et chaque ligne est composée
de segments de couleurs différentes, la couleur ségsnents correspondant a la
situation occupée et I'abscisse et la longueursegsnents respectivement au moment
et a la durée de la situation. A partir du mémeaatiion d’individus, on trace le

« tapis » des trajectoires d'insertion (Figure 8n constate que les individus
chdémeurs ou inactifs en fin de trajectoire sontrdauplupart en emploi auparavant.
De plus, la grande majorité des individus passeectment des études a I'emploi
sans période intermédiaire de chdmage ou d’in&é&tifanfin, une part non négligeable
des individus possédent une trajectoire parfaitérstble en occupant un emploi du
début a la fin de leur parcours.

Figure 3. Tapis de trajectoires d’insertion

I T T T T T T T T T T 1
18 14 20 il 2 23 24 i) 26 27 25 29

B ctudiant B chdmeur ouinactift O enemploi

Source : Biographies et entourage (2001) ; Charéphantillon aléatoire de 500 individus.

On voit ici l'intérét d’'une telle représentationaghique :le tapis conserve la

dimension longitudinale des trajectoires individudes et de ce fait permet de mieux
rendre compte des processus. L'interprétation eroesefois moins aisée que celle
des chronogrammes, surtout en présence d'un gramine de trajectoires. Afin de
rendre les tapis plus lisibles, il peut étre utle trier les trajectoires, selon les

11



situations en début de parcours, en fin de parcownnieux, selon le premier facteur
d’un échelonnement multidimensionn®lti-Dimensional Scalind) sur la matrice de
dissimilarité entre trajectoires, comme c’est Is ica

I1.2) Indicateurs

Un autre moyen de décrire les classes d'une typmldg trajectoires consiste a
calculer un certain nombre d’indicateurs pour chacdes classes. Des différences
significatives apparaissent alors clairement elageclasses, qui viennent questionner
la pertinence de la typologie. Outre I'effectif ldeclasse, les indicateurs envisageables
sont de divers types.

Il.2.a) Variables décrivant la trajectoire

On peut caractériser les classes en décrivanttd¢s €t les transitions qui composent
les trajectoires individuelles. De nombreuses igsis existent (qui rejoignent les
indicateurs synthétiques proposés dans la paltig:ll

« La distribution des situations initiale et finalermet souvent de différencier les
classes.

e L’état modal, c’est-a-dire la situation la plus sent occupée au sein de la
classe, ou la transition modale, c’est-a-dire laspge d’'un état a un autre le
plus fréquent dans la classe, sont des outilssutde particulier lorsque
I'univers des états possibles est grand (PollooR,/2

* La duree totale moyenne dans chacun des étatexparple la durée moyenne
du chdmage dans les trajectoires individuellesadgdsse.

 Le nombre moyen de transitions au cours des trajest qui distingue les
classes stables de celles qui rassemblent desupsas chaotiques.

* Pour les classes stables, la proportion moyennia dkurée de la trajectoire
passée dans la situation principale.

* Le nombre moyen d’épisodes dans chaque état, ganm@& le nombre moyen
de périodes de chdmage au sein des trajectoiresgduélles de la classe, ou
plus simplement la proportion d’individus de lasda a avoir connu un état
particulier.

* Le temps moyen d’acces a un état particulier, pample la durée moyenne
avant d’occuper un premier emploi stable.

* etc...

o Le Multi-Dimensional ScalingMDS) est une technique d’'analyse des donnéehesatde I'analyse en

composantes principales (ACP) mais qui utilise etnée une matrice de distance. Elle permet de winge
I'information contenue dans la matrice initialeemextrayant les principales dimensions.

12



Il existe aussi plusieurs indicateurs décrivantdanplexité des parcours, tels que la
« turbulence » (Elzinga & Liefbroer, 2007), I'erpire longitudinale (Gabadinhet al,
2009) ou la « complexité » (Gabadinkb al, 2010a), qui seront présentés plus en
détail dans la partie IV.

II.2.b) Homogénéité des classes

Une typologie issue d’'une classification est cantdrde maniére a obtenir des classes
a la fois homogeénes et distinctes des autres slakd®mogénéité a l'intérieur des
classes et I'hétérogéneité entre les classes soiefois variables d'une classe a
l'autre. Elles peuvent étre mesurées par le biaigligers indicateurs. Les distances
issues d’une analyse factorielle ou de I'Optimalkdhang permettent de calculer pour
chaque classe la distance moyenne entre les tagcide la classe (distance intra-
classe), la distance moyenne entre les trajectaii@se classe et celles des autres
classes (distance inter-classe), la distance m#ima la distance moyenne a une
trajectoire-type caractérisant la classe (Aassteal 2007). D’autres indicateurs
d’homogeénéité existent, comme I'entropie (Fussed3} ou I'indice de Gini.

Certains de ces indicateurs seront illustrés darerple traité dans la partie V.

11.3) Les trajectoires-types

La caractérisation des classes d’'une typologie pessi répondre a la question de
savoir quelles sont les trajectoires typiques d’'aolasse. On cherche alors a réduire
chaque classe a une ou plusieurs trajectoirescpbgtiement représentatives. Il est
envisageable d’identifier la trajectoire individigela plus fréquente dans la classe.
Néanmoins les trajectoires d'une méme classe, nstrakles se ressemblent, sont le
plus souvent complexes et trop diverses pour laigseerger une trajectoire
significativement plus fréguente. Un autre moyerpdsenter une trajectoire-type est
de construire une trajectoire moyenne, constitugéd ehchainement des situations
modales a chaque instant d’observation. Toutef@ife ctrajectoire moyenne ne
correspond pas nécessairement a une trajectoiternéat observée. Elle peut méme
engendrer des aberrations, notamment lorsque estaiansitions sont irréversibles :
par exemple dans le cas de I'étude de trajectpaesntales, une trajectoire moyenne
pourrait comporter une situation « a eu au moingnfiant » précédant une situation
« n'a jamais eu d’enfant ». Une meilleure solutemmsiste a utiliser une trajectoire
réelle, observée plutét qu'artificielle, ce qui pedtre effectué en considérant la
trajectoire qui constitue le parangon de la cldssedoid. Cette trajectoire est la plus
proche du centre de gravité de la classe, autredielat moins distante de 'ensemble
des autres trajectoires de la classe. Elle correspgonc bien a une trajectoire vécue
par un individu. Elle constitue des lors un moyeartipulierement parlant de
caracteriser une classe de maniére synthétiqud'«decarner », et est largement
adoptée dans les travaux utilisant les typologeedrdjectoires (Aassvet al, 2007 ;
Wiggins et al, 2007). Lorsque I'hétérogénéité d’'une classe regt importante, il est
parfois souhaitable de présenter plusieurs trajestdypes au lieu d'une seule afin de
rendre compte de la diversité des parcours d’'unmaer@asse.
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lII) Mesurer la dissemblance entre trajectoires

Les techniques de mesure de la dissemblance (sumdexité) entre trajectoires sont
nombreuses, chacune présentant ses avantageslietitges On peut identifier deux
familles principales : I'une liee a l'analyse fagtdle des données et l'autre a I'analyse
séquentielle.

l11.1) Une famille de méthodes liée a I'analyse factorielle

Une premiere famille de méthodes de constructionygelogies de trajectoires est
basée sur 'usage des techniques d’analyse falitotdies données (dite aussi analyse
« géométrique » des donné8s)Elle est principalement le résultat des nombreux
travaux sur I'emploi et la formation effectués pICEREQ (Centre d’Etudes et de
Recherches sur les Qualificatiolls)l.e CEREQ a réalisé sa premiére grande enquéte
de cheminement professionnel en 1980, puis d’'aetngsétes de suivi longitudinal se
sont succédées, nécessitant et favorisant le d@parioent de méthodes spécifiques
pour exploiter ces données au fur et a mesure aerglexification de l'insertion
professionnelle, devenant a la fois plus diffi@leéfinir et a repérer (Fénelen al,
1997). L'insertion n’est plus un simple changem@gtat, une transition irréversible
entre une situation initiale (les études) et uneasion finale (un contrat de travail
stable). Au contraire, elle s’est progressivememndformée en un processus
complexe, observé sur un temps relativement longréguemment qualifié de

« parcours » ou de « cheminement ».

Pratiguement, la majeure partie des travaux du CERHr les parcours mettent a

profit les données des calendriers récapitulatiisagcompagnent les questionnaires
des enquétes de suivi et collectent la situatimfegsionnelle des individus le plus

souvent mensuellement. La nomenclature des éteasés dans les calendriers varie
d’'une enquéte a l'autre et se concentre sur ur@umieurs dimensions de la situation

d’emploi (statut d’activité, contrat de travailmips de travail, salaire, Profession et
Catégorie Socio-professionnelle...) avec un niva&précision variable.

Afin de rendre les développements méthodologiquéssgivent plus intelligibles,
nous utiliserons un exemple d’application purenféestif. On considere le parcours
d’activité d’'un ensemble d’individus de I'age de &Bs jusqu'a 29 ans inclus. La
situation des individus est observée chaque anoge&:donc 12 situations successives
pour chague personne. Chaque année d’observasiosifuation d'un individu est
résumée par I'un des 3 états suivants : étudiaenhdormation (E), chémeur ou inactif
(), en activité (A). Si on prend I'exemple d’'unerponne, qu’on appellera Calvin, se
trouvant au chdmage a l'arrét de ses études a £0agant de trouver un emploi a 23
ans, le calendrier de son parcours peut étre remi&somme suit :

10
11

Pour une recension détaillée de ces méthodeas(Grelet, 2002).
On en trouve toutefois quelques rares exemples talittérature anglo-saxonne (Van der Heijden,
1987 ; Martens, 1994 ; Van der Heijdetal, 1997).

14



Tableau 1. Exemple de calendrier de parcours imidiel, celui de Calvin

18 19 20 21 22 23 24 29 26 27 28 20
E E I I I A A A A A A A

Les parcours des individus sont souvent relativéntBvers. Potentiellement, le
nombre de parcours distincts au sein d’'une populaést tres élevé : dans notre
exemple, il serait de'3= 531441 (3 états et 12 années d’observation). dgindans

la pratique certains parcours, en particulier lks stables, concernent souvent un
nombre important d’individus, tenter de regroup individus se ressemblant par la
simple observation des données peut rapidemenérgainsurmontable. On peut en
effet souhaiter réaliser une typologiepriori, en fixant un certain nombre de critéres
qui vont déterminer la construction des classesdd/idus : par exemple en formant
une classe de personnes n'ayant jamais connu tuneien donnée, ou une autre
regroupant des parcours contenant une longue géendun état donné (Degeneie
al, 1994). Mais la variété des parcours risque desmpoapidement des probléemes :
certains parcours atypigues peuvent ne correspoadagicun critere, d’autres au
contraire en remplir plusieurs. Une autre posséionsiste a centrer I'analyse sur les
parcours stables (la méme situation est occupégétiut a la fin de la période) ou
comportant peu de transitions, mais cela impligedaisser de coté une partie de la
population étudiée. L'emploi d'outils statistiqugdus élaborés apparait donc
indispensable : il s’agit alors de construire dgsologiesa posteriori Ainsi, les
travaux du CEREQ utilisent majoritairement les teghes d’analyse factorielle des
données, issues du courant francais des statistepmoratoires multidimensionnelles
(voir par exemple Rouanet & Le Roux, 1993 ; Bry93.®t 1996 ; Lebast al 2000),
gu’ils adaptent et appliguent a des données lodigiles. L'idée directrice de la
famille de méthodes expérimentées par le CEREQdestlassifier les individus,
représentes par leur parcours, selon leur ressao®lan un nombre fini de groupes
homogeénes et disjoints.

Il existe plusieurs variantes appliqguant les teghes d’analyse factorielle a des
trajectoires. La différence entre ces variantegleésssentiellement dans le codage des
données et dans le type de mesure de la ressemhitiii? (Grelet, 2002).

l1l.1.a) Disjonctif complet
Une premiére méthode consiste a recoder le cawndi parcours sous forme

disjonctive compléete : une variable binaire estoaeg® a chaque état pour chaque
moment d’observation. Dans notre exemple, pour whannée, on crée 3 variables
correspondant a chacun des états possibles etcthdéesque l'individu est dans I'état

concerné cette année-la et 0 sinon. On a alors 23&variables dichotomiques pour

chaque individu. Le parcours de Calvin est ainsinge :

Tableau 2. Tableau disjonctif-complet du parcouesdalvin

18E| 18l | 18A| 19E | 191 | 19A| 20E | 201 | 20A| ... | 29E| 291 | 29A
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1
Lecture: A 18 ans, Calvin est en études ou formagbnon au chémage, en inactivité ou en empéooimdme a
19 ans, etc...
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Le tableau ainsi constitué peut étre considéré ommm tableau de fréquences et
soumis a une Analyse Factorielle des Correspongai#deC). La distance utilisée est
alors celle dy?. Mais il est aussi possible de soumettre le migtleau a une Analyse
en Composantes Principales (ACP) non normeée, gliseuta distance euclidienne
usuelle. Cette méthode est parfois appelée « métdad_hiré? » (Espinasse, 1993 ;
Béduweéet al, 1995 ; Béduwé, 2001), du nom du laboratoire cmit issus certains
des premiers travaux utilisant cette approche. A¥deC et donc la métrique dg?, la
distance entre deux parcours individuels est p@&&dpar I'inverse de la fréequence des
variables : les situations peu fréquentes une adoéeée contribuent plus au calcul de
I'écart entre deux parcours que les situations ntajees. En d’autres termes, on
donne plus d’'importance aux états rares. Au cartréa distance euclidienne égalise
la contribution des étdfs et se base sur le nombre de discordances entre les
trajectoires. Dans notre exemple (Tableau 3), lacqurs de Calvin et Hobbes
different a 20, 22 et 23 ans, le nombre de discuwes entre les parcours est donc égal
a 3.

Tableau 3. Les parcours professionnels de Calvidadtbes

18| 19| 20| 21| 22 23 24 2b 26 27 28 29
Calvin E E I I I Al AlA|A Al A|A
Hobbes E E E I A | Al Al Al Al Al A

La mesure de la dissemblance entre parcours indel& par l'utilisation d’'un
codage disjonctif-complet associé a une analys@ffi@ile met donc l'accent sy
la contemporanéitéde situations identiques, que ces situations ideas se
suivent ou se situent a des moments éloignés tilajéztoire. C'est laduréede
la simultanéité dans un état commun qui est aucgandu rapprochement des
individus, la notion de simultanéité impliquant ausa prise en compte du
moment du « timing », des situations. En revanche, laureades transitions €
I'ordre de leur enchainement n’est pas intégréaadilyse.

=

~—+

On notera que le recours a l'analyse factoriellesh’pas indispensable. Il est
envisageable d’effectuer une classification dineest & partir des distances calculées
avec la distance euclidieriieou celle duy?. Toutefois, I'utilisation d’une analyse
factorielle est fortement recommandée. Cela pemnegeffet de concentrer I'analyse
sur les dimensions captant I'essentiel de l'inftiona(ou inertie) apportée par les
variables. On élimine ainsi les dimensions résidgeltrop faiblement corrélées aux
variables et par suite sans robustesse (on peabteevoir comme des dimensions de
“bruit”). Cette remarque est aussi valable poumte&thodes qui seront présentées dans
la suite de cette partie IIl.1.

12
13
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Pour plus de développements sur la formalisatiathématique de ces distances et leurs implications
voir (Grelet, 2002).

14 Dans ce cas, la méthode est équivalente a landistde Hamming, qui sera évoquée dans la partie su
I'analyse de séquences.
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Par ailleurs, I'analyse factorielle est basée sardorrélations (ou covariances) entre
variables. Dans le cas des parcours codés sous fiertableau disjonctif complet, ces
variables correspondent au fait d’étre dans un dgané une année donneée. Or les
parcours de vie individuels ne sont souvent conpapée d'un nombre limité de
changements d'état. Il en résulte que le fait d’'@ans un état a un moment t sera
probablement corrélé au fait d’étre dans le mérae at moment t+1. Cela implique
gue l'analyse factorielle assouplit I'accent mig f contemporanéité de situations
identiques. En d’autres termes, deux trajectoidesitiques mais légerement décalées
dans le temps (par exemple, deux trajectoires cefgsd’une transition des études a
'emploi, mais & un an de différence) seront toet Méme considérées comme
relativement similaires.

[11.1.b) Analyse harmonique qualitative

Une alternative au codage disjonctif-complet cdmesia décrire les parcours en
résumant les calendriers individuels, méthode mamppelée Analyse Harmonique
Qualitative (AHQ). Plus précisément, on découppddaode étudiée en sous-périodes,
puis on mesure pour chacune d’elles le temps mkws® chacun des états. Il est aussi
possible d'y adjoindre des variables dénombrantréassitions d’un état a un autre. On
emploie ensuite une analyse factorielle des coorefgnces (distance g).

L’analyse harmonique est une branche des mathémeatigui a connu de nombreuses
applications en sciences physiques ou en bioldgpa utilisation dans les sciences
sociales est plus récente et date des années Devdlé¢, 1974, 1977). Il s’agissait
alors d’introduire la durée dans I'explication dglsénoménes sociaux grace a des
données sur les histoires individuelles. « Devas données d'une telle richesse le
statisticien éprouve une certaine perplexité. Rddetiux de plus en plus complexes
deviennent ininterprétables sans le secours deoaétd’analyse “automatique”. Il
cherche alors a définir une méthode d’analyse ujypdérmette de tirer 'essentiel des
données dont il dispose. Le mot “essentiel” prdndsaun sens précis, quantifiable, lié
a la méthode qu’il met en ceuvre. » (Deville, 1970¢tte technique a été ensuite
adaptée pour en faire une technique de statistiepporatoire des trajectoires
complexes (Deville & Saporta, 1980 ; Deville, 1988)pelée analyse harmonique
qualitative. Pendant longtemps, la méthode n’arquement été utilisée (Degenae
al, 1996 ; Grelet, 2002). Finalement, il faut attende renouveau des collectes
biographiques pour voir des applications se coms&etd'abord sur des données
latino-américaines (Dureaat al, 1994 ; Barbary, 1997 ; Barbary & Pinzon Sarmignto
1998) puis plus récemment francaises puisque I'éediographies et entouragea
permettre de suivre les trajectoires familiales h@&te & Thibault, 2006) ou
géographiques (Robet&t al, 2011) mais aussi les carrieres professionneRebdtte

& Thibault, 2008).

La construction du tableau de données pour 'AH@a#&een plusieurs étapes. Une fois
la période d’étude fixée (de 18 a 29 ans dans reteenple), on doit la découper en
sous-périodes pour l'analyse. Un nombre de sousges égal a la longueur de la
trajectoire serait équivalent au codage sous fatenelisjonctif complet. A I'opposé,
un nombre trop réduit de sous-périodes entrainkergierte d’'une partie importante de
la richesse de I'information disponible. Il y a dam arbitrage a effectuer pour établir
le nombre des sous-périodes.
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Un autre arbitrage concerne I'amplitude des soumqés. Rien n’oblige a ce que les
amplitudes soient égales ; bien au contraire, iosrtenoments de la vie, le plus
souvent la jeunesse, sont caractérisés par uredertsité d’événements, d’'autres par
une mobilité plus faibf@. Choisir des amplitudes plus courtes pour les nmisnde
plus grande mobilité permet de leur donner plusipbrtance dans la construction de
la typologie des parcours individuels. Dans nokengple, si I'on décide de découper
la période étudiée en 3 sous-périodes, on peusictd® le faire avec des amplitudes
toutes égales a 4 ans. Les 3 sous-périodes séoosit de 18 a 21 ans, de 22 a 25 ans,
de 26 a 29 ans. Mais on peut aussi estimer qu'usjeure partie des événements,
c’est-a-dire des transitions d’'un état & un awgoat susceptibles d'arriver au début du
parcours et décider d’accentuer I'importance deawmut de parcours en découpant la
période comme suit, par exemple : de 18 a 20 an21da 23 ans et de 24 a 29 ans,
avec des amplitudes de respectivement 3, 3 et.6 ans

Ensuite, pour chaque individu, on calcule la pr@iparde la durée de chaque sous-
période passée dans chacun des états possiblesnilee de variables créées est égal
au nombre de sous-périodes multiplié par le nordi#ats. Dans notre exemple, avec
3 états et un découpage de la période en 3 soimtpgrd’amplitude égale, le nombre
total de variables calculées est de 3x3=9. PouviGatlles prendraient les valeurs
suivantes :

Tableau 4. Codage de 'AHQ du parcours de Calvin

1E 1 1A 2E 2| 2A 3E 3l 3A

0.5 0.5 0 0 0.25 0.75 0 0 1

Lecture : Calvin passe la moitié de la premiéresspariode (de 18 a 21 ans) en étude ou formatiantre
moitié au chémage ou en inactivité, etc...

Certains auteurs proposent d’ajouter aux donnéglyssde une autre série de variables
actives, relatives aux transitions (Degeehal, 1995). Dans notre exemple, le nombre
de types de transitions possibles est égal au darn@mbre d’état§ soit ici 32 =9, et

le nombre total de transitions au cours du parcoomespond au (nombre d’années de
la période — 1), soit ici 12-1 = 11. On dénombrersalle nombre de transitions de

chaque type, ce qui donnerait :

Tableau 5. Exemple de variables de transition peyrarcours de Calvin

E—-E E—l E—A |—-E I—l I—A A—E | A—l | A—A

1 1 0 0 2 1 0 0 6

Lecture : Calvin a vécu au cours de son parcoums ansition de E vers E, de E vers | et de | verdeux de |
vers | et 6 de A vers A.

On peut aussi restreindre les transitions aux seh#smigements d’états (Robette &
Thibault, 2006). Le nombre de transitions possibisci égal a :

(nombre d’états) x (nombre d’états — 1), soit x236.

15 Empiriguement, un moyen d'évaluer la concentraties événements selon le moment du parcours

consiste a calculer les déciles de la distributiandge des changements d’états.
16 La notion de transition étant ici entendue confenpassage de la situation au moment t a la Stwati
au moment t+1, que ces situations soient difféseatenon.
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On dénombre chaque type de transition (changemétdtddet on le rapporte au
nombre total de transitions. Dans le cas de Callen,parcours comprend 2
changements d’état : 'un de E vers | et 'autrel ders A. Les valeurs des variables
de transition créées seront les suivantes :

Tableau 6. Exemple de variables de changementtgéta le parcours de Calvin

E—l E—A |I—E I—A A—E A—l|
Yo 0 0 Yo 0 0
Lecture : La moitié des changements d’état au cdurparcours de Calvin sont de type E vers | attfa de
type I vers A.

Les variables de transition ne bouleversent paséssltats obtenus avec une AHQ
simple mais permettent souvent d’obtenir une typielales parcours avec des classes
plus homogénes (Robette & Thibault, 2006). D’aptret, ainsi construit, le tableau de
données intégre a l'analyse trois dimensions clexides parcours (Degenee al,
1995): ladurée et le moment, comme avec le disjonctif complet, mais aussi les
transitions, car un processus n’existe que s'il y a changerdaiat. Toutefois, la
séquence des changements d’état, vue comme umsitpas prise en compte.

Par rapport aux méthodes utilisant un codage disjdttomplet, le découpage
en sous-périodeassouplit la sensibilité a la simultanéitgans un état commup.
En dautres termes, deux séquences d'événementiquies mais légérement
décalées dans le temps auront tendance a étred#nési comme plus similaires
par 'AHQ que par les variantes précédentes. Pdtears, la possibilité de
choisir un découpage en sous-périodes d’amplitudiferentes confere a la
méthode une certaine souplesse, en permettant mleed@lus d’'importance a
des parties du parcours considérées comme porgapaft la plus intéressante
de l'information.

lll.1.c) indicateurs synthétiques

Une autre méthode consiste a réesumer les parceursadiere plus drastique qu’avec
I’AHQ. Les parcours individuels sont synthétisés pa certain nombre d’indicateurs
simples de durée ou de comptage (Charlot & Pott@87), par exemple :

» la durée passée dans chacun des états E, | etak(ees ou en % du parcours)

* le temps d’acceés a la premiére situation d’emploi A

* le fait d’avoir ou non passé au moins 1 an danétan(g, | ou A)

* le nombre de périodes dans chacun des états B, | et

* le nombre total de périodes au cours de la trajectou le nombre de
transitions)

Cette liste n'est pas exhaustive et on peut imagieenombreux indicateurs selon la
problématique de la recherche, éventuellementeodmbinant. Le tableau construit a
partir de ces variables est ensuite soumis a urfe @@tance euclidienne).
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l11.1.d) Analyse de tableaux multiples

Une cinquieme variante est liee aux méthodes dyaeahbleaux multiples, telles que
I'Analyse Factorielle Multiple (AFM) ou STATIS (Eséier & Pages, 2008). L’'AFM
consiste ainsi a effectuer une ACP globale de épride des tableaux en pondérant
chaque groupe de variables pour en équilibrerllierice. Une application de I'AFM
au traitement des enquétes de cheminement propwsdaaconstruction de 3 tableaux
(Grelet, 1994). Le premier correspond au calenddsumé, dont un exemple est
donné dans le tableau 4. Le second tableau présnthirées totales, c'est-a-dire le
temps passé dans chaque état au cours de la péfiodeCalvin, on obtiendrait les
valeurs suivantes :

Tableau 7. Tableau des durées totales du parcoaiGalvin

E I A
2 3 7

Lecture: Calvin a passé 2 années en études ourgrafion, 3 années au chdmage ou en inactivitéatriées
en emploi au cours de son parcours.

Le troisieme tableau est appelé « minimal ». lerégtuniquement, pour chaque état, le
fait pour un individu d’étre passé (codé 1) ou foodé 0) au moins une fois par cet
état au cours de son parcours. Dans notre exenghedonnerait ceci :

Tableau 8. Tableau minimal pour le parcours de @alv

E I A
1 1 1

Lecture: Calvin a passé au moins une année en gimgen formation au cours de son parcours, de méme
gu'au chémage ou en inactivité ou en emploi.

Cette méthode, bien que peu connue et raremeisgetilprésente plusieurs avantages :
elle permet de représenter les mouvements globain® situations et les trajectoires
individuelles sur des plans factoriels, de projéesrinformations du tableau minimal
en éléments illustratifs et d’avoir des indicatiomsr les liens entre facteurs de
I'analyse globale et partielle.

lll.1.e) Analyse textuelle

On peut enfin signaler quelques applications dstdéistique textuelle aux parcours
professionnels (Houzel & Le Vaillant, 1994 ; Jalswé& Moreau, 1995 ; Courgeau &
Guérin-Pace, 1998 ; Briard, 2007). Traduit dansatggage des méthodes d’analyse
textuelle, chaque situation combinée a sa durédadarn mot, 'ensemble des mots
existant composant le vocabulaire relatif aux desné&udiées. Une suite de mots est
appelée segment et la succession des mots reméséntrajectoire individuelle est
appelée phrase. Les parcours individuels peuvemt @tcomposés en plusieurs
segments de longueur variable. Le tableau croimnindividus et I'ensemble des
segments construits est soumis a une Analyse despandances Multiples (ACM).
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I11.2) Une autre famille de méthodes : I'analyse de
séguences

La seconde famille est basée sur la notion de kwes@gs ». Une grande variété de
travaux en sciences sociales s’intéressent auxeséqa d'événements ou de
situations. Ils concernent par exemple l'étude dednements qui composent les
parcours de vie (relatifs aux études, au travdi, famille, a la mobilité résidentielle,
etc...), des carriéres professionnelles, de I'dimiludes politiques ou des lois, des
changements culturels, etc... Pratiquement, uneeseg se définit comme une liste
d’éléements ordonnés, ces éléments pouvant étre 'mepante quelle nature
(événements, nombres, etc...). L’'analyse de ségseBequence analygisest un
corpus de techniques analytiques traitant les desséus forme de séquences telles
gu’elles viennent d’étre définies. Les recherchdsant I'analyse séquentielle tentent
principalement de répondre a trois questions (Mg Abbott, 2004) :

« Existe-t-il des modélespétternd, des séquences typigues parmi un ensemble
de séquences donné ?

- Lorsqu'elles existent, comment ces sequences tgpigont-elles produites,
quels facteurs les déterminent ?

» Quelles sont les conséquences de ces sequenapseypi

Les données séquentielles peuvent étre analyséegnalereuses maniéres. L'analyse
de séquences se caractérise par le fait qu'ellsid&r® comme unité d’analyse la
séquence dans son ensemble, comme un tout, et nensérie de points ou
d’observations. Contrairement a I'analyse biogrgpligvent history analysiu aux
séries temporellestifne seriey la séquence n'est pas vue comme un pProcessus
stochastique, généré pas a pas, mais comme umiedianialyse a part entiére (Abbott
& Tsay, 2000Y. Il existe différentes méthodes d’analyse séqabetiappliquées a
des champs de recherche en sciences humaines ietesowariés, comme la
psychologie, I'archéologie, la linguistique, lesesces politiques ou la sociologie
(Abbott, 1995). L'une de ces méthodes est discigémloyée et diffusée beaucoup
plus largement que les autres : il s’agit d@ptimal Matching Analysi€OMA)*8.

[11.2.a) L’'Optimal Matching Analysis (OMA)
Description

L'usage de [I'Optimal Matching s’est principalemenmtéveloppé en biologie
moléculaire pour I'analyse des protéines et desiestmps d’ADN. L'objectif est de
rechercher dans d'importantes bases de donnéesédgences ressemblant a une
séquence particuliere, par exemple a une prot@naéae. Des algorithmes permettant
d’effectuer cette tache sont apparus au début deéea 70, puis se sont multipliés
jusque dans les années 80 (Sankoff & Kruskall, 19B& premiere utilisation d'un
algorithme d’Optimal Matching en sciences sociaéss réalisée dans un article

17 Développées et théorisées par Andrew Abbott a pragm l'analyse de séquences, ces différentes

remarques s'appliquent en fait aussi a I'analysdrdgectoires avec les méthodes factorielles guinent d'étre
présentées.

Optimal Matching Analysis peut se traduire emdas par « Méthodes d’Appariement Optimal »
(Lesnard & de Saint Pol, 2004).
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consacré aux séquences de figures dans diverseesdfuikloriques, dans le but de
caractériser les modeles de solidarité dans I'Aegle rurale du XiXeme siecle
(Abbott & Forrest, 1986). Depuis, de nombreux travant exploité cette méthode, le
plus souvent pour I'étude des carrieres professibes (Abbott & Hrycak, 1990 ;
Stovel et al, 1996 ; Halpin & Chan, 1998 ; Blair-Loy, 1999 ; lbttte & Thibault,
2008) et du début de la vie activéScherer, 2001 ; McVicar & Anyadike-Danes,
2002 ; Brzinsky-Fay, 2007). Mais des domaines dbaerche variés ont été explorés,
comme le passage a la retraite (Han & Moen, 19869assage a I'age adulte (Aassve
et al, 2007 ; Robette, 2010), les carrieres militanBlar{chard, 2010), les emplois du
temps (Wilson, 1998 ; Lesnard & de Saint Pol, 2004 )es trajectoires résidentielles
(Stovel & Bolan, 2004), voire des themes plus evadus, tels que la succession
d’épisodes de lynchage aux Etats-Unis (Stovel, RO@L structure rhétorique des
articles de sociologie (Abbott & Barman, 1997),dentenu de manuels scolaires
(Levitt & Nass, 1989) ou les réseaux d’entrepriSeauk & Vedres, 2006).

L’Optimal Matching ne constitue en pratique qu'd@@pe d’'une analyse sequentielle.
Son principe consiste a mesurer la dissemblanceligsimilarité) entre chaque paire
de séquences constituant I'échantiffora matrice de dissimilarité ainsi calculée sert
alors de point de départ a la seconde étape dantardhe analytique. Celle-ci consiste
le plus souvent a construire une typologie de sétpse en créant des groupes de
séquences similaires, & l'aide techniques telleslgs classifications hiérarchigdes
Cela répond a la premiere question de l'analyseesdécelle, a savoir s'il existe des
séquences typiques au sein de la base de donngetypdlogie peut ensuite étre
utilisée comme variable dépendante ou indépendamie de nouvelles analyses, qui
constituent la troisieme et derniére étape de Kaeaséquentielle, afin de répondre
aux questions suivantes : quelles sont respectinel®s causes et les conséquences de
I'existence de séquences typiqd&s L'Optimal Matching, comme la plupart des
autres méthodes d’analyse séquentielle, est domendéthode avant tout descriptive et
non explicative.

Les algorithmes d’Optimal Matching définissent umesure afin de calculer une
distance entre des séquences. L'idée généralest®@simesurer la dissimilarité entre
deux séquences en transformant I'une en l'autra@yen d’opérations élémentaifés
Les trois opérations élémentaires sont : l'insart{an élément est inséré dans la
séquence), la suppression (un élément est supplenié séquence) et la substitution
(un élément est substitué a un autre). Il existaaiebreuses manieres de transformer
une séquence en une autre au moyen des opérdeéomsnéaires. En conséquence, la
distance - mesurée par la dissimilarité - entiexdequences correspond au nombre

19
20
21

School-to-work transitions
Pour un ensemble de N séquences, le nombradmtiiktances calculées est donc de N(N-1)/2.
On pourrait, préalablement a la classificatioromatique, soumettre la matrice de dissimilariténa u
échelonnement multidimensionnel (MDS), afin d'élieni le « bruit » statistique a la maniére des nuho
factorielles présentées en lll.1. Cette voie nfgeoeant jamais été empruntée (a notre connaissance)
22 Pratiqguement, I'OM n'implique pas nécessairemkntconstruction de typologies. Dans certains
travaux, la démarche se limite au calcul de digaremtre les séquences sans y adjoindre de da#isifi (voir
par exemple Scherer, 2001). Cette question seelajipée dans la partie .

Pour désigner la transformation d’une séquencanenautre, on pourra parler d'« appariement » ou
d’'« alignement » d’'une paire de séquences.
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minimum d’opérations €lémentaires nécessairedrangformation d’'une séquence en
l'autre. Cette distance est appelée distance derisghtein | (Levenshtein, 1965).

Pour illustrer cette démarche, reprenons l'exemgde la partie précédente. La
représentation des parcours adoptée alors corréspofait déja a une représentation
séquentielle. Ajoutons au parcours de Calvin cdiiiHobbes, Iégérement différent
(voir Tableau 9). L'appariement de ces deux ségeeac moyen des trois opérations
élémentaires peut se faire de plusieurs maniéeres. fgemiere possibilité consiste a
supprimer une année d’études (E) au début de lzenéq de Hobbes, a ajouter une
année d'activité (A) a la fin et a remplacer I'ai® (A) par I'inactivité (I) entre les
deux étapes d’inactivité : cela nécessite troisratmgns. Une seconde possibilité
consiste a remplacer E par | a 20 ans, A par | and2et | par A a 23 ans : de nouveau
trois opérations sont nécessaires. Les deux alieesasont donc équivalentes en
termes de distance entre la séquence de Calvailetde Hobbes.

Tableau 9. Séquences des parcours professionn€slsiz et Hobbed

18 | 19| 20| 21| 221 23 24 25 26 27 28 29
Calvin E E | | I A A A A A A A
Hobbes E E E I A | A A A A A A

Cette version simple de I'Optimal Matching corresgp@u cas ou I'on considére que
les opérations d’insertion, de suppression et dstiution sont d’égale importance.
Cependant, de nombreuses raisons théoriques peanmmter a penser que I'une ou
'autre des opérations élémentaires a plus de pmidsles autres. Or il est possible
d’associer un colt spécifique a chacune des opémtélémentaires. Une série
d'opérations aura un colt équivalent a la somme dedts des opérations
élémentaires. La distance entre deux séquencesatms définie comme le codlt
minimal nécessaire a la transformation d'une sécgieen l'autre. Plusieurs
algorithmes dynamiques existent pour le calcul olit eninimal (Sankoff & Kruskal,
1983), le plus utilisé en sciences sociales ételni de Needleman-Wunsch (1970)

Le choix des codlts

Le choix des colts des opérations élémentairestitensine étape essentielle des
techniques d’Optimal Matching: il « hante » lesalgees utilisant cette méthode
(Stovelet al, 1996). C’est la possibilité de détermination dedts par le chercheur qui
confere a la méthode sa souplesse et sa capacadapter a I'objet étudié (Lesnard &
de Saint Pol, 2004). Dans la pratique, insertiosupipression sont considérées comme
une seule et méme opération, dans la mesure oulpppariement d’une paire de
séquence, la suppression d’'un élément dans unersggjest équivalente a l'insertion
d’'un élément dans l'autf® L'opération d’insertion-suppression est appétetel, par
contraction des termes anglaisertion et deletion Les opérationéndel privilégient
'ordre des événements en rapprochant des pargeséduences identiques mais
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Ce tableau est identique au tableau 3 et est rapnoaolur plus de clarté.

Cet algorithme a été implémenté dans plusiewygikls de statistiques : TDA (Rohwer & Pétter,
2005), Stata (Brzinsky-Fagt al, 2006) ou R (Gabadinhet al, 2009). Voir en annexe pour une revue plus
compléte des possibilités logicielles.

2 Par exemple, si I'on souhaite apparier deux sécpeEIA et EA, il est équivalent de supprimer hsla
la premiere séquence ou d'insérer | entre le E Atdans la seconde séquence.
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situées a des moments différents. L’insertion osulgpression d’'un élément induisent
en contrepartie une altération de la structure teeije des séquences comparees, elles
déforment le temps. A l'inverse, les opérationssdbstitution préservent la structure
temporelle des séquences, puisqu’elles comparentsideations situées au méme
moment de la séquence, mais altérent 'enchainedemnévenements (Lesnard & de
Saint Pol, 2004).

Il y a donc deux catégories de colts : les coltsuthstitution et le colihdel. Dans la
pratique, on choisit en général les colts de dulisth en premier, le choix du colt
indel venant ensuite, selon I'importance que l'on soghaonner a l'ordre des
éléments des séquences. Les colts de substitigiorept étre identiques quels que
soient les éléments substitués : la substitutio gar A aura le méme colt que celle
de E par I. Mais ils peuvent aussi étre spécifigaeshaque paire d’éléments : on
définit alors une matrice des colts de substitutiteite matrice est symétrique, dans
la mesure ou pour I'appariement de deux séquenEds &k AlA, il est équivalent de
remplacer E par | dans la premiére séquence ou [ mians la secontfe Dans notre
exemple, une matrice des codts de substitutionrgibyorendre la forme suivante :

Tableau 10. Exemple de matrice de colts de sutishtu

E | A
E 0 1 2
I 1 0 3
A 2 3 0

Lecture: Le remplacement de | par E a un co(t deelyi de A par E de 2, celui de A par | de 3.

La valeur des colts de substitution de la matrezevpnt étre déterminés de différentes
manieres. L’enjeu est d’adapter le mode de détextimim des colts aux données et aux
hypothéses de recherche. De nombreux travaux adoges colts de substitution
différenciés selon des hypotheses propres a l'ofedié : plus les éléments sont
similaires, plus le colt de substitution est faililette stratégie se base le plus souvent
sur une structure hiérarchique des éléments, mt@exe ou construite pour I'analyse.
Ainsi dans le cas de travaux sur les carrieresegsidnnelles, les colts de substitution
sont fixés en fonction des positions relatives ckggories socioprofessionnelles au
sein d’'une hiérarchie de ces catégories (Halpin arG 1998 ; Blair-Loy, 1999 ;
Scherer, 2001 ; Solis & Billari, 2002). Une solutialternative consiste a laisser les
données diriger la détermination des codts, ervaeriles colts de substitution des
probabilités de transition entre les éléments (Roh& Potter, 2005). Le colt de
substitution entre deux éléments est alors d’ayvdud élevé que la probabilité de
transition entre ces éléments est faible (Han & MdE999 ; Pollocket al, 2002 ;
Aassveet al, 2007 ; Robette & Thibault, 2008). On peut enfitopter des stratégies
plus complexes, par exemple en utilisant conjoit@nune hiérarchie des éléments et
les probabilités de transition (Abbott & Hrycak,909; Stovel & Bolan, 2004).

Le choix du codtindel est lui aussi important, dans sa relation avecctads de
substitution. Certains chercheurs préferent adogésr colts de substitution iedel
d’'une méme et unique valeur, arguant du manquesi#éigations théoriques a opérer

27 D’'un point de vue mathématique, la symétrie degscde substitution garantit que la distance rdpon

aux propriétés d'une métrique : séparation, symétrinégalité triangulaire (Macindoe & Abbott, 200
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differemment (Dijkstra & Taris, 1995). Dans ce cas,est en présence de la version
simple de l'algorithme d’Optimal Matching (distande Levenshtein |, voir tableau
11) : la distance entre deux séquences est égalmmbre minimum d’opérations
élémentaires nécessaires a leur appariement.

Tableau 11 - Codts de substitution et d’'insertiopggession des distances de
Hamming et Levenshtein

Distance Coqt d.e Codtindel
substitution
Hamming 1 -
Levenshtein | 1 1
Levenshtein Il - 1

Les premieres applications de I'Optimal Matchinguiant tendance a fixer les codts
indel a un niveau assez élevé. Cependant, avec dességuie longueur égale, si les
codtsindel ont une valeur supérieure au codt de substitutiarimal multiplié par la
moitié de la longueur des séquences, les opératmmsertion-suppression ne sont
jamais utilisées. On est alors en présence deskamdie de Hamming (Hamming,
1950), qui se base sur la simultanéité d’élémedsmtiques : la dissimilarité entre
deux séquences est équivalente au nombre de stibsst nécessaires pour les
apparier, c'est-a-dire - en termes de parcours noebre d’'unités de temps pour
lesquelles la situation est différente. Lorsque $&gjuences ont des longueurs
différentes, un tel codindel a pour conséquence une utilisation des opérations
d’insertion-suppression uniquement pour comperaalifférence de longueur. C’est
pourquoi lorsque comme souvent I'un des objectdsl’dnalyse est d’identifier des
portions de séquences identiqgues mais décaléededmmps, le colihdel devrait étre
fixé a une valeur nettement inférieure (Macindodl8bott, 2004). Toutefois, avec un
codt indel inférieur ou égal a la moitié du colt de substtutminimal, seules les
opérationsindel seront utilisées. La dissimilarité entre deux séges correspond
alors a la longueur de leur plus longue sous-ségueommune, aussi appelée distance
de Levenshtein Il. Finalement, le choix des colgsient a « positionner le
curseur entre les deux cas limites des distancd3dateming et de Levenshtein Il »,
selon que l'on privilégie la contemporanéité desagions ou la présence de sous-
séquences communes (Lesnard & de Saint Pol, 2@0@mporalité ou I'ordre au sein
des trajectoires.

[11.2.b) Critiques et alternatives

Parallelement a la multiplication des travaux mmtta profit leurs qualités, les
techniques d’Optimal Matching doivent faire faceira certain nombre de critiques.
Celles-ci sont souvent dues au fait que I'analysguentielle est mise en regard des
approches stochastiques, dont la large diffusioralalé la pertinence mais a aussi
tendance a orienter le questionnement des chesheoutefois ces deux familles de
méthodes ne répondent pas aux mémes objectifs sbmiepas concurrentes mais
complémentaires. Si I'on s’en tient a I'ambition aeste mais indispensable qui
consiste a explorer et décrire des données longéles complexes, la plupart des
problemes soulevés par I'Optimal Matching sont @dait tolérables (Halpin, 2003).
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Diverses critiques pointent cependant précisémertaioes faiblesses de I'Optimal
Matching, et ont parfois engendré le développendohe « deuxieme vague »
d’analyse séquentielle (Aisenbrey & Fasang, 20EdXant d’en dépasser les limites.

On reproche ainsi a I'Optimal Matching de ne pddrofle moyen convaincant
de validation des choix adoptés durant l'analysdatifs au codage des
données, aux codts des opérations élémentaires ¢ selection d’une
typologie (Levine, 2000; Wu, 2000 ; Elzinga, 2003jout d’abord, les
nomenclatures construites en sciences socialegneorelles des professions,
seraient trop faibles ou floues pour permettre astlage pertinent des éléments
composant les séquences (Levine, 2000). Ce n‘estftis pas un probleme
spécifique a l'analyse séquentielle, mais a l'ertdentes sciences sociales.
D’autre part, certains travaux montrent que ledéhces de codage n'ont que
peu d’'impact sur les résultats (Forrest & Abbd@9Q).

Ensuite, la détermination des co(ts est jugée rantmt et peu liée a des
hypotheses théoriques, du fait que les opératidamedntaires n’'ont pas
d’interprétation sociologique claire (Levine, 2000/u, 2000 ; Elzinga, 2003).

I en résulte que les distances calculées n'aurapgas de signification

intrinseque. De nouveau, cela ne constitue pasendéeht un probléme dans
'optique d’'une analyse exploratoire. Les opérati@iémentaires sont avant
tout des procédures techniques visant a produiradice de similarité, mettant
plus ou moins l'accent sur la simultanéité ou llerdles états. De plus, la
détermination des colts de substitution a partyr diennées, en fonction des
probabilités de transition entre états (RohwerdteP, 2005), répond en partie
a la réserve concernant I'arbitraire du choix des<®.

De méme, si I'on substitue a la derniére étape’atellyse (la construction

d'une typologie de séquences) le calcul de la digtaentre la séquence de
chaque individu et une unique séquence réféerenceléal-typique (Scherer,

2001 ; Malo & Munoz-Bullon, 2003 ; Kogan, 2004),d&tance aura alors un
sens facilement interprétable, par exemple I'édanm individu par rapport a la

trajectoire « normale » d’'une population.

La sélection d’une typologie de trajectoire pemigepeut aussi étre vue comme
problématique (Wu, 2000), méme si cette questiogstnpas spécifique a
'analyse séquentielle mais concerne I'ensemblendéthodes classificatoires.
Il est toutefois possible d'utiliser des indicatgupar exemple a partir des
distances inter- et intra-classes (Abbott & Hryca890), pour aider au choix
d’un nombre de classes pertifénMais le plus souvent, ce choix est guidé par
'arbitrage entre la nécessité de ne pas trop #ieplla diversité des
trajectoires individuelles et celle d’obtenir ursemble de classes interprétables

et significatives.
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Plusieurs travaux ont par ailleurs montré queérdihts systéemes de colts n’engendraient pas

d’'importantes différences de résultats (Levitt &Nal989 ; Chan, 1995 ; McVicar & Anyadikes-Darex)?2).
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Il est aussi notable que la technique de clasdi€in utilisée n'a qu'une influence marginale &g

résultats (McVicar & Anyadikes-Danes, 2002).
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* En revanche, le fait que la différence de longuere les séquences influence
le calcul des distances est un enjeu important@jatimal Matching. Lorsque
la différence de longueur des séquences est dinecteliée au processus étudié
(par exemple insertion professionnelle courte veyl®), il est Iégitime que la
distance reflete cette différence : il s’agit alsnsiplement de choisir des codlts
appropriés, notamment par l'intermédiaire d’un coikel relativement élevé.
En revanche, la question apparait plus décisiveqler les différences de
longueur des séquences sont le résultat d’'une kEnswépendante du
processus étudié (Wu, 2000). Une premiere altermainsiste a contourner le
probléme en recodant les données, soit en imputaatvaleur aux données
manquantes, soit en créant un nouvel état « vatemquante ». Il est aussi
possible de standardiser la distance entre une gaiséquences en fonction de
leur longueur, par exemple en divisant la distapaela longueur de la plus
longue des deux séquences (Abbott & Hrycak, 190velet al, 1996). Enfin,
Stovel et Bolan (2004) proposent d’introduire uriitcimdel variable selon la
longueur des séquences : le cmilel est fixe lorsque les séquences comparées
sont de méme longueur et égal a environ un quartadu fixe lorsque les
séquences sont de longueur différente.

* Un ensemble de critiques concernent la maniére ldoptimal Matching traite
les interdépendances complexes au cours du tempsalise séquentielle
aborde la question de l'interdépendance des carsésisant I'hypothese que
les processus sont hétérogenes. Elle ne fait palistiaction entre causes et
effets au cours de la séquence mais appréhendejlersce comme le produit
de processus potentiellement multiples et étroitaries (Aisenbrey & Fasang,
2010). Certains processus sont pourtant multidimensgls ou se déroulent en
paralleéle, comme c’est le cas du parcours d’aétieitde I'histoire familiale. La
multidimensionnalité peut étre prise en compte emhinanta priori les
différentes dimensions dans le codage des étatsofA& Hrycak, 1990; Stovel
et al 1996; Blair-Loy, 1999; Aasswt al, 2007; Pollock, 2007 ; Robette, 2010)
— un état sera par exemple « étudiant, célibatasams enfant» - et
éventuellement en combinant les codts de substitute chague dimension, ou
en utilisant séparément I'Optimal Matching pourairge des dimensions — par
exemple professionnelle, conjugale et parentalés @ sommant les distances
obtenues (Han-Moen, 1999 ; Blanchard, 2010).

* Une autre critique est liée a I'ordre des événem@Mu, 2000). En effet, les
opérations de substitution sont symétriques, @edire que substituer A a B
dans une séquence a le méme codt que substitudy;, Btale ce fait ne tiennent
pas compte de I'ordre des événements. Il convaritd’abord de noter que si
les probabilités de transition entre deux élémametsont pas symétriques (la
probabilité de passer des études a I'emploi n’ast ecessairement la méme
que celle de passer de I'emploi aux études), célapose en rien aux
opérations de substitution d'étre asymétrigues,sdén mesure ou une
substitution ne constitue pas une transition (hHal@003) : les substitutions
sont des opérations techniques, constitutives dené#éhode, alors que les
transitions sont des unités conceptuelles, qui ozemt les trajectoires. Par
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ailleurs, de nouvelles formes d’analyse séqueati@ppeléeesmion alignment
techniquesont été développées pour traiter cette queskties n’emploient
pas les opérations élémentaires de I'Optimal Matghi'idée est de déterminer
la similarité entre les séquences en comparanpdiess d’éléments ordonnés
des séquences. Les coefficients DT (Dijkstra & §,ai995) calculent le
nombre de paires d’éléments ordonnés communes A skguences. Les
différentes métriques introduites par Elzinga (2QXB6) peuvent en étre vues
comme une extension et sont basées sur les radatmmdre entre paires
d’éléments : plus long préfixe (début de séquerioegueur de la plus longue
sous-seéquence commune, nombre de sous-séquenaesiicesn. .

* Une derniére critique concerne le fait que I'Optiatching ne prend pas en
compte la direction du temps (Wu, 2000). En efeetjépendance non linéaire
des séquences par rapport au temps est négligge clts de transformation
sont identiques a chaque point de la séquence.ebhbilresnard (2010) a
proposé une mesure, appeldgnamic hamming matchingqui résout ce
probleme en liant les colts de substitution au gerbjme matrice de colts de
substitution distincte est calculée pour chaque erdnde la séquence, a partir
des probabilités de transition entre états a ce enbqrécis. Pour une paire de
séquences, on obtient des distances pour chaquemhorelles-ci sont ensuite
additionnées pour obtenir la mesure globale deistamce entre les deux
séquences. Cette technique a la particularité deaseutiliser d’opérations
indel, donc de traiter uniquement des séquences dedonggdentique. Elle se
révele particulierement appropriée a l'analyse ¢l du temps, pour
identifier les régularités des rythmes sociaux (laed, 2010). La question de la
dépendance non-linéaire au temps peut aussi éoaléd par le biais du
codage : par exemple, Stovel recode les trajest@tadiees de maniere a ce
gue la situation a un moment donnée prenne en eoleptévénements passés
(Stovel, 2001).

On signalera enfin quelques autres alternativessagér la maniere de déterminer les
colts des opérations élémentaires de I'Optimal Matz Halpin propose ainsi de
modifier l'algorithme d’OM de facon a pondérer lepérations élémentaires par
l'inverse de la longueur des épisodes (Halpin, 201@ codtindel peut aussi étre
majoré selon la ressemblance entre I'élément insérésupprimé et les éléments
voisins, ressemblance mesurée par le colt de sulmstientre ces éléments (Hollister,
2009). Gauthieret al (2009) utilisent quant a eux une procédure iteeagpour
déterminer les codts.

V) Sans typologie, quel salut ?

Méme si ce manuel est principalement consacré yunidgies de trajectoires, une
analyse exploratoire des parcours de vie n’'impliga® nécessairement la construction
d’une typologie : d’autres voies sont possiblesirpa compléter ou s’y substituer.

Par exemple, dans le cas des méthodes basées suanafyse factorielle des
trajectoires, I'examen des facteurs issus d’'undya@aen composantes principales
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(ACP) ou d'une analyse des correspondances (AFC€)aeslle seule porteuse
d’enseignements (Degenatal, 1995).

Ensuite, les dissimilarités entre trajectoirescuaidles au moyen de I'une des mesures
décrites dans la partie Ill, peuvent étre analypées elles-mémes, sans avoir recours
a une classification. Certains travaux s'intéresseta distance entre les séquences
individuelles et une séquence de référence (Sch2o@l ; Malo & Munoz-Bullon,
2003 ; Kogan, 2004). Celle-ci peut correspondra tidjectoire la plus fréquente ou a
une trajectoire « normale » construite théoriqudmeh s’agira alors de tenter
d’expliquer I'écart a la normale : par exemple, Igwsont les facteurs qui influent sur
'écart a une carriere professionnelle continueaetemps-plein. On peut aussi
comparer la distribution de la dissimilarité enlies parcours dans différentes sous-
populations (selon le sexe, la cohorte de naissaihcées parcours des femmes sont-
ils plus divers que ceux des hommes ? Observetiren« dé-standardisation » des
parcours au fil des générations (Elzinga & Lieflby@907; Robette, 2010) ?

Piccarreta et Lior proposent d'utiliser les « tapigindex ploty associés a un
échelonnement multidimensionndllti-Dimensional Scalingpu MDS, voir note 9)
comme outils graphiques pour I'exploration des séges. A partir de la matrice de
distance entre séquences, le MDS va permettredigred’information contenue dans
cette matrice pour en extraire les principaux fastgropres. Les premiers facteurs
sont ensuite utilisés pour trier les séguencegjamnainsi leur représentation sous
forme de «tapis » plus facilement interprétablett€ approche peut étre utile a
différentes étapes de l'analyse (choix de la longuges séquences, codage des
états...), et notamment pour explorer les relationseeplusieurs dimensions des
parcours de vie (familiale et professionnelle paraple) ou entre les parcours et des
variables externes (sexe, génération...).

Il existe par ailleurs plusieurs indicateurs dedaplexité des ségquencesentropie
longitudinale(Gabadinheet al, 2009) mesure I'occurrence et la distribution desees
des différents états dans la trajectoire. Ellesstimale lorsque l'intégralité de la
trajectoire est passée dans le méme état, et miaxloraque la trajectoire est passée
par 'ensemble des états avec des durées identi@iest donc la prévalence des
situations qui est considérée, mais I'entropie dvansale ne tient pas compte de la
frequence des transitions ou de l'ordre des évenmmnéaturbulence(Elzinga et
Liefbroer, 2007), renommée depuis complexité (Ejain2010), déenombre les sous-
séquences distinctes, en les pondérant éventueltepae la variance des durées de
séjour dans les états successifs. L'indicealaplexit§Gabadinhcet al 2010a) est la
moyenne géomeétrique de I'entropie longitudinalelethombre de transitions dans la
séquence.

Il est de plus possible d’extraire, a partir d’'unsemble de séquences, des sous-
séquences fréguentes (ou motifs séquentiels) pess rdgles d’association entre

evénements (Blockeedt al 2001; Ritschard et Oris, 2005 ; Gabadimial 2010b).

Le but est alors principalement de comparer lesuexdtps de plusieurs groupes

d’individus.
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Enfin, les arbres de décisiodeision treesou les jeux de réglesule set$ forment
un ensemble d’outils susceptibles de s’adaptesxloration des parcoufs Billari et

al (2000) comparent ainsi le passage a I'dge aduliéabe et en Autriche a partir des
caractéristigues des trajectoires, avec des iralicat décrivant l'occurrence, le
calendrier et l'ordre des événements. Gabadimtoal (2010c) utilisent une
généralisation des principes de l'analyse de ldamae (ANOVA) puis un arbre
d’'induction pour déterminer quelles sont les canastiques socio-démographiques
qui discriminent le plus les dissimilarités enteeqours de vie.

On le voit, lorsqu’il ne s’agit pas d’explorer ledgularités au sein des parcours au
moyen de typologies, I'objectif est le plus souveéatcomparer les caractéristiques des
trajectoires entre plusieurs populations défimigsiori.

V) lllustration sur des trajectoires professionnelles

V.1) Contexte et données

On s’intéresse dans cette application a la mobilgeofessionnelle intra-
générationnelle. En particulier, on souhaite identiles régularités au sein des
carrieres, en distinguant les trajectoires de Ktialoie celles de mobilité.

Les données utilisées sont issues de I'engBitgraphies et entourageollectée par
'INED®* en 2001. Celle-ci retrace les histoires familialgésidentielle et
professionnelle de 2830 Franciliens nés entre 130950, ainsi que celles de leur
entourage (Lelievre & Vivier, 2001). Elle se sitdans une perspective de cumul
scientifique (Lelievre, 1999), au confluent de ddignées d’enquétes de I'INED. La
premiere porte sur la famille et le réseau des h@m®cavec les enquétéeseau
familial et Proches et Pareniset la seconde concerne les mobilités familiale,
professionnelle et résidentielle, avec les enqu&esplement de ParisTriple
Biographie et Peuplement et Dépeuplement de Par{Srdce au recueil des
informations sur des générations s’étendant desdgrparents aux petits-enfants de
I'enquéte, la profondeur historique de I'observatembrasse ainsi une période allant
de la fin du XIX™ siecle a la fin du XX™ Le volet professionnel de I'enquéte
reconstitue la succession des activités occupéesas de la vie, du premier emploi
jusqu’au moment de I'enquéte. Les différentes oatiops, dont I'inactivité, ont été
relevées selon un calendrier rétrospectif de dilbarennuelle. Chaque étape a ensuite
été codée selon la nomenclature desPaSI'INSEE?,

30 Comme Tillustrait déja la classification de séques par le biais dnonothetic divisive algorithmans

la partie 16. Mais les méthodes présentées icimitibsent pas au découpage de la population étadiéeoupes
d’individus (autrement dit a une typologie de pars). Par ailleurs, ces techniques sont aussiGgipés aux
trajectoires dans une perspective stochastiquéréeesur les événements : ce sont par exemphtes/al trees
(De Rose et Pallara, 1997).

31 Institut National d’Etudes Démographiques.

82 Professions et Catégories Socioprofesionnelles.

3 Institut National de la Statistique et des Etuglesnomiques.
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V.2) Les choix successifs

V.2.a) La population d’étude

Seules les carrieres masculines seront analyséés=it341). Une classification de

'ensemble de la population est envisageable maasemte plusieurs inconvénients.
Tout d'abord, I'espace des états est different desrhommes et les femmes : le
service militaire n’intervient ainsi que dans lgméraires masculins. Certaines
professions sont de plus fortement sexuées, panmgdes ouvriers pour les hommes
ou les employées pour les femmes. Enfin, parmig&grations, les femmes sont
nombreuses a connaitre des carrieres incomplétes,des arréts ou des interruptions
d’activité, ce qui n'est pas le cas des hommes.difé&rences selon le sexe risquent
alors de « brouiller » les résultats de la procédi# classification des trajectoires et la
typologie de carrieres construite perdrait en mohguristique.

V.2.b) La période d’étude

Les individus sortent d’observation a la date digdg : les données sont donc
tronquées a droite. Si les modéles de durée sted apcontroler I'effet des troncatures
de maniere satisfaisante, ce n'est pas le cas @tlsodes exploratoires que nous
employons. On choisit donc d’analyser les carriéneléviduelles observées sur une
période identique, délimitée par les mémes borh&dude portera sur la mobilité
professionnelle entre 'age de 14 ans, qui margulde la scolarité obligatoire pour
les générations étudiées, et celui de 50 ans,gjuidge des enquétés les plus jeunes
au moment de I'enquéte. On aurait pu continueralge au-dela de 50 ans en
travaillant sur une sous-population de I'enquéteut&fois, cette procédure apparait
peu intéressante; en effet, le nombre d’enquétésiléapidement avec I'age : a 55
ans, on ne raisonne plus que sur 65,3 % de la @@l 40,7 % a 60 ans, 20,7 % a 65
ans et 4,8 % a 70 ans. De plus, la plupart desitiams professionnelles interviennent
avant 'age de 50 ans.

V.2.c) La variable d'état

Nous décrivons les différents états constituanttiegctoires a partir des groupes
socioprofessionneld Par construction, I'échantillon ne contient pas rktraité
puisque la description s’arréte a 50 ans. On a daisonné sur les six groupes d’actifs
— agriculteurs exploitants ; artisans, commercaitshefs d’entreprise ; cadres et
professions intellectuelles supérieures; professiantermédiaires; employés ;
ouvriers - et les « autres personnes sans acpuitiessionnelle ». Toutefois, il nous
est apparu intéressant de scinder cette derniégarée entre les étudiants et ceux qui
sont sans activité pour d’'autres raisons. On aiensjouté un dernier groupe les
militaires du contingent : il est nécessaire pamdre compte des parcours masculins
pour ces géneérations qui ont notamment connu lesggside décolonisation.

Notre échantillon se compose finalement de 134Jedi@ires professionnelles,
observées annuellement de 14 a 50 ans (donc 3vabeas successives), et prenant
pour valeur a chaque observation I'un des 9 éiasI'gn vient de définir. D’'un point
de vue purement théorique, il existe dont ®ajectoires distinctes possibles.

% C'est-a-dire la nomenclature des PCS (Professib@atégories Socioprofessionnelles) en huit postes
% |ssu de la nomenclature de 1954 mais aujourdinopsmé.
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Empiriquement, certains enquétés ont toutefois tdgectoires identiques, mais le

nombre de trajectoires distinctes reste importasdins notre échantillon de 1341
carrieres, on observe ainsi 1097 carrieres digt&edn voit bien que la diversité est ici
trop grande pour espérer pouvoir classer « a la méas trajectoires : il est nécessaire
de faire appel a des méthodes plus élaborées.

V.2.d) Mise en ceuvre de la méthode

Du fait que I'objectif est ici notamment de diffémer les trajectoires de mobilité de
celles de stabilité, on fait le choix d’employe©ptimal Matching Analysis. Cette
technique a en effet montré dans de précédentauxagu’elle était mieux a méme
d’identifier les régularités liées auransitions qu’'une méthode factorielle, qui met
plus l'accent sur leslurées méme si les différences restent relativement males
(Robette & Thibault, 2008).

Ayant choisi I'Optimal Matching, I'étape suivant riiste a fixer les codts de
substitution et d’insertion-suppression. Contragema d’autres nomenclatures de
professions (par exemple en Angleterre), la nona¢uae des PCS n’implique pas de
hiérarchie entre les catégories. Il semble dondicld de baser les colts de
substitution sur une écheltaéoriqueentre les états, comme on pourrait 'envisager
avec des niveaux de dipldme dans une trajectomkise, par exemple. On décide
donc de déterminer les colts de substitution ewtifmm des donnéesmpiriques,a
partir des probabilités de transition entre étdiseovées dans I'échantillon (tableau
12). Les transitions entre les états « agriculteues « ouvriers » étant relativement
plus fréquentes que celles entre « ouvriers »caid&es », le colt de substitution entre
« agriculteurs » et «ouvriers » est ainsi moinsvél (1,895) que celui entre
«ouvriers » et « cadres » (1,997).

Tableau 12 - Matrice des codts de substitution

. artisans prof . . o . . service
agriculteurs cadres| . employéq ouvriers| étudiantg inactifs | ... "
etc interm. militaire

agriculteurs| 0,000 1,992 | 2,000 | 2,000 1,990 1,895 1,999 2,000 | 1,954
artisans etc| 1,992 0,000 | 1,990 | 1,986 1,987 1,978 1,997 1,987 | 1,991
cadres 2,000 1,990 | 0,000 | 1,971 1,990 1,997 1,972 1,964 | 1,912
prof interm. 2,000 1,986 | 1,971 | 0,000 1,961 1,976 1,966 1,948 | 1,853
employés 1,990 1,987 | 1,990 | 1,961 0,000 1,970 1,972 1,962 | 1,896
ouvriers 1,895 1,978 | 1,997 | 1,976 1,970 0,000 1,947 1,905 | 1,782
étudiants 1,999 1,997 | 1,972 | 1,966 1,972 1,947 0,000 1,986 | 1,947
inactifs 2,000 1,987 | 1,964 | 1,948 1,962 1,905 1,986 0,000 | 1,980

service
militaire

1,954 1,991 | 1,912 | 1,853 1,896 1,782 1,947 1,980 | 0,000

Le codtindel (insertion et suppression) permet d’arbitrer etgsedifférents types de
régularités que l'on va pouvoir observer, c'esti&dentre contemporanéité des
situations et ordre des événements qui composgmitdgectoires. On fait ici un choix
intermédiaire : le colindel est fixé a une valeur relativement peu élevéerkgent
supérieure a la moitié du colt de substitution mali(soit 1,1), afin de prendre en
compte conjointement la contemporanéité et I'ordre.
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En ce qui concerne la méthode de classificatiooptibn adoptée ici est la plus
« classique » : on utilise une Classification Astzrie Hiérarchique (CAF) et le
critere d’agrégation de Ward.

L’'analyse est réalisée a l'aide du logiciel R. Bmexe 2 figure le programme
commenté correspondant, en espérant que sa brievai@incra le lecteur de la
relative facilité de mise en ceuvre des approchesdygiques des trajectoires !

V.3) Résultats

On examine ensuite différentes typologies de ttajexs, en commencant avec 2
classes puis en augmentant graduellement ce norlares un premier temps, une
typologie en 5 classes est jugée satisfaisants :deenieres semblent relativement
homogénes et clairement distinctes les unes dessdut

Figure 4. Chronogrammes de la typologie en 5 clsi8se

% sans consolidation par les centres mobiles okle®ans, afin de pouvoir explorer différents niveale
partition.

" On aurait pu ici s'aider de I'examen du dendrogran{l’arbre de la classification ; voir annexe Bjies sauts
d'inertie entre les différents niveaux de partitipoir annexe 4) : lorsque la différence d’ineréietre deux
niveaux voisins de partition est importante, cagnifie qu’'une typologie avec une classe suppléaient
apporte un supplément d’'information non négligeahléinverse, lorsque la différence d'inertie gmu élevée,
la plus-value & augmenter le nombre de classes ypdlogie est statistiquement faible.

% Du fait du nombre élevé d’états (9), 'impressiam noir et blanc d’un graphique en aplats de coslest
problématique. Les chronogrammes présentés icdont été retravaillés sous Excel afin d'utilises aheotifs
(hachures...). Lemdex plotssont quant a eux pratiquement illisibles en noilanc au dela de trois ou quatre
états : on ne les présentera pas dans ce manugéfdis, chronogrammes &tdex plotsen couleur, relatifs au
présent exemple et obtenus avec le logiciel R, @bithargeables a I'adresse suivante :
http://nicolas.robette.free.fr/Docs/Graphes_coulenanuel.zip

Pour I'utilisateur, le choix de graphiques en cauleu en noir et blanc est donc a considérer deldppe de
compte rendu de recherche envisagé (diaporamelegobur une revue...).
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Source : Biographies et entourage (2001) ; Charhp41l hommes.

Ces classes semblent se caractériser par uneneedtabilité dans la profession
occupeée le plus longtemps : c’est la durée pasags lgs différents états qui a dicté
les regroupements (voir Figure 4). La premiére sgdase compose principalement
d’hommes ayant occupé un emploi de cadre et pliofegstellectuelle supérieure tout
au long de leur carriere (33%, voir Tableau 13)Jdaxieme classe est constituée de
professions intermédiaires (27%), la troisieme dfars (26%), la quatrieme
d’employés (9%) et la cinquieme d’artisans, commaets ou chefs d’entreprise (5%).
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Cette derniere classe présente une particulalé® individus qui en font partie ont
occupé au début de leur carriere une professidardifte de celle qui représente la
majeure partie de la trajectoire.

Tableau 13. Typologie des carrieres professionseadie 5 classes

Classe Effectiff %
cadres et professions intellectuelles supérieures 37 4 33
professions intermédiaires 362 27
ouvriers 352 26
employés 117 9
artisans, commercants et chefs d'entreprise 73 5
Total 1341 100

Source : Biographies et entourage (2001) ; Charhp41l hommes.

Un moyen de donner plus de « chair » a cette tgp®loonsiste a incarner les classes
en décrivant la trajectoire du parangon de chadpgse, c’est-a-dire de l'individu le
plus proche du centre de la classe. Pratiquemeng touve a partir de la matrice de
distance, en identifiant la personne dont la diganoyenne aux autres membres de sa
classe est la moins élevée. On peut alors « incarfes parangons en proposant leur
« portrait » a partir des données de I'enquéte.

Classe des cadres et professions intellectuellpérgures :

A la fin de son service militaire en coopération@&négal, a 'age de 26
ans, Michel y devient enseignant contractuel enhémattiques. Il est
titularisé 9 années plus tard, puis part au Canmerduwd5 ans, il rentre en
France, en région parisienne, ou il exercera degm®lpuis au lyceée.

Classe des professions intermédiaires :

Francis commence sa carriere a Paris a 19 ananegu’outilleur dans une
entreprise de téléphonie. Il devient chef d’atetlans une bijouterie a 23
ans, puis rapidement professeur d’atelier.

Classe des ouvriers :

Né en Espagne, Alberto y commence a travailleragm qu’ouvrier dans
une scierie. Deux ans plus tard, il quitte son geEytg Nancy, ou il travaille
toujours dans une scierie. Aprés deux ans de semilitaire en Espagne, il
emmeénage en région parisienne, ou il exercera ledegsions de
manutentionnaire dans une usine agro-alimentaicstenr de cloisons et
chauffeur magasinier dans I'assistance publiquessapn cours intermede
de ch6mage suite a un licenciement économique.

Classe des employeés :

Bernard est maroquinier a Paris dés I'age de 173t années plus tard,
il devient employé de presse dans une entrepriseedsagerie. Suite a une
invalidité, il arrétera de travailler quelgues aemé@vant la retraite.

Classe des artisans, commercgants et chefs d’emespr
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Alain exerce toute sa carriere dans I'entreprisrilfale de boutons : il y
commence comme représentant a 21 ans, avant déedrprla direction et

la gérance a 28 ans.

Un examen plus détaillé des classes par le biamlidateurs apporte un éclairage
supplémentaire sur la typologie (Tableau 14). Omouve avec les indicateurs de
durée moyenne ou d’occurrence des états (au moigpigode dans I'état concerné),
la caractérisation des classes par une professiociale, occupée la majeure partie
de la trajectoire. Mais alors que les individudalelasse 3 sont ouvriers 28 années en
moyenne entre 14 et 50 ans, ceux de la classe 4ome cadres ou professions
intellectuelles supérieures que 22 ans en moyddale. s’explique principalement par
les études : la classe des cadres y a passé ®amsmoins de 2 années pour les
ouvriers (ce qui apparaissait déja sur les chramgres). Ces derniers ne sont
d’ailleurs que 57% a avoir poursuivi des étudeegdd ans. Par ailleurs, deux tiers
des hommes de la classe des employés ont aussi conou plusieurs épisodes en
tant qu'ouvriers. Ceux sont également eux qui $emplus fréquemment et le plus
longtemps en inactivité. Enfin, les chronogrammmekguaient que les individus de la
classe 5 ne rejoignent la catégorie d’artisan, cemgant ou chef d’entreprise qu’aprés
une période dans une autre catégorie. Les indisatmwontrent qu'aucune autre
profession ne se détache signification concernantdbut de carriere : 52% des
hommes de cette classe ont connu un ou plusieursodgs de professions
intermédiaires, 51% d’ouvriers, 34% d’employés 8¥2de cadres. Les chemins qui
menent vers la profession d’artisan, commercanthai d’entreprise sont multiples,
ce qui explique I'hétérogenéité de la classe —quéke par I'entropie et la distance
intra-classe — ou le niveau relativement élevé aubre moyen de transitions au cours
de la trajectoire.

Tableau 14. Description de la typologie en 5 clags& des indicateurs

Classe 1 2 3 4 5
agriculteurs 0,0 0,1 0,8 0,8 0,1
artisans, etc 0,2 0,2 1,7 0,4 19,9
] cadres 22,1 0,7 0,0 0,4 2,2
m[()Jl;(reenene prof. intermédiaires 3,8| 23,8 1,8 0,9 4,3
(en employés 1,1 2,9 1,0| 23,5 2,1
années) ouvriers 0,7 3,0 | 28,3 5,5 2,7
étudiants 8,0 4,7 1,8 3,2 4,1
inactivité 0,1 0,3 0,3 1,2 0,4
serv. mil. 1,1 1,3 1,2 1,1 1,2
au moins agriculteurs 0 1 12 7 3
1 ng'SOde artisans, etc 5 5 18 12| 100
(%) cadres 100 | 17 1 7 o5
prof. intermédiaires 48 | 100 22 22 52
employés 18 35 20 97 34
ouvriers 11 46 100 67 51
étudiants 98 90 57 69 84
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inactivité 5 10 10 18 11

serv. mil. 62 70 61 56 66

nombre de transitions 3,0 3,5 2,9 3,5 3,9
entropie 0,31 0,36 0,35 0,43 0,47
distance intra-classe 20,8 23,2 21,9 28,0 31,8

Source : Biographies et entourage (2001) ; Charbp41l hommes.

Ces différents moyens de description de la typeldont apparaitre le profil des
classes. Il faut cependant garder a I'esprit queqol classe présente toujours une
certaine hétérogénéité, comme l'illustre le cadadelasse 5. Cette hétérogénéité est
aussi visible a 'examen désdex plots(les « tapis », non représentés ici, voir note
38). On constate par exemple que dans la clagee Bpmmes semblent effectivement
avoir occupé une profession intermédiaire pendantdjeure partie de leur trajectoire,
mais pas tous pendant I'intégralité de leur cagr{fiors études et service militaire). En
effet, une partie des individus de la classe (arn Ha graphigue) ont commencé leur
carriere en tant qu’ouvrier, pendant une durée plusnoins longue. On retrouve ce
phénomene dans les autres classes, avec d’autkagoicas socioprofessionnelles.
Cette typologie en 5 classes fait donc avant tmerder les régularités en termes de
durée dans une catégorie de professions, qui stamtt le plus fortement les
trajectoires de I'échantillon. Elle laisse en restan de c6té la distinction entre
trajectoires stables et trajectoires en mobiliturPvoir apparaitre ces différences, il
est indispensable d’analyser la classification aniweau plus fin, autrement dit de
construire une typologie en un nombre plus élevélakeses.

Une typologie en 10 classes permet ainsi nettemenix d’appréhender la distinction
entre trajectoires stables et trajectoires de mébf{rableau 15). Les 4 premiéres
classes de la typologie en 5 classes se scindeaffeinen 2 ou 3 sous-classes : la
premiere, la plus importante en effectif, regrouges trajectoires stables dans la
catégorie socio-professionnelle ; l'autre (ou lestres) étant composée(s) de
trajectoires de mobilité professionnelle, le plesinentversla catégorie principale,
c’est-a-dire occupée le plus longtemps. Par exengplelasse de cadres regroupe une
sous-classe d’hommes ayant été cadre tout au lemeud carriere (26%) et une autre
d’'individus ayant entamé leur trajectoire professiglle par une profession
intermédiaire avant de devenir cadre (6%). De mélaeclasse des professions
intermédiaires se décompose en trajectoires stélBés) et en trajectoires de mobilité
d’ouvrier (6%) ou d’employé (5%) vers professiorteimédiaire ; la classe des
ouvriers en trajectoires stables (19%) et en trajexs de mobilité d’ouvrier vers
artisan, commercant ou chef d’entreprise ou prajassitermédiaire (7%) ; la classe
des employés en trajectoires stables (6%) et @ttoires de mobilités d’ouvrier vers
employé. Au final, en prenant en compte la clasd&afBiisans, commercants ou chefs
d’entreprise qui ont connu une courte période dares autre catégorie en début de
carriere, la mobilité professionnelle représent& 2les trajectoires, et elle est le plus
souvent ascendante.

Par ailleurs, on peut remarquer qu'on trouve ceewiformes de mobilité dans

plusieurs sous-classes. Par exemple, les trajestoi’ouvrier a profession
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intermédiaire sont présentes dans des sous-clesaess des classes de professions
intermédiaires mais aussi d’ouvriers. Elles ne sependant pas identiques : dans le
premier cas, la mobilité ascendante intervient ébutl de carriere, le plus souvent

avant 35 ans, alors que dans le second la modilied apres 40 ans. On voit donc que
cette nouvelle typologie en 10 classes prend aifaeih compte I'existence ou non de

mobilité professionnelle, le type de mobilité maissi son calendrier.

Tableau 15. Typologie des carrieres professionseadie 10 classes

Typologie en 5 classes Typologie en 10 classes &iffe %
cadres et professions cadres 351 26
intellectuelles supérieures prof. interm. -> cadres 86 6
professions intermédiaires 208 16
professions intermédiaires ouvriers -> prof. interm. 84 6
employés -> prof. interm. 70 5
ouvriers 258 19
ouvriers ouvriers -> artisans etc
. 94 7
prof. interm.
. employés 87 6
employés : .
ouvriers -> employés 30 2
artisans, commercants e artisans, commergants et
. : . : 73 5
chefs d'entreprise chefs d'entreprise
Total 1341 | 100

Source : Biographies et entourage (2001) ; Charhp41l hommes.

V1) Conclusion

Les méthodes d’analyse séquentielle, en particdl@ptimal Matching, se sont
largement diffusées depuis leur introduction dassskiences sociales dans les années
80, spécialement depuis une dizaine d’années ehwméro spécial de la revue
Sociological Methods and Researein 2006°. C'est beaucoup moins le cas des
techniques basées sur une analyse factorielle,dsarie surtout du fait du peu d’écho
rencontré par I'analyse des données « a la framgaitans la recherche anglo-saxonne.
D’une maniére genérale, les approches exploratogsient en retrait dans les travaux
quantitatifs en sciences sociales. Les méthodesepi@es ici constituent pourtant un
ensemble d'outils fort utiles pour toute recherckitéressant a des données
longitudinales complexes telles que les parcounga@dividuels. Elles permettent en
particulier d’explorer les données, de les déceirel’identifier des régularités, ainsi
que d'effectuer des comparaisons entre plusieupsilptions. Elles sont a méme de
traiter des types de données extrémement variégrajectoires les plus simples a des
parcours multidimensionnels ou des trajectoiressiié On notera d'ailleurs qu’elles

39 Abbott prédisait alors de maniére provocatricee das sceptigues doutant que ces techniques

s’imposent parmi les techniques de base des ssiesumales dans un horizon de 25 ans seraienstoptis
(Abbott 2000). L'avenir dira si ces paroles tenaige la prophétie ou du veeu pieu.

Sur les trajectoires individuelles composéesldsigurs dimensions (familiale, professionnelle vojr
partie Il12b. Sur I'analyse conjointe de trajectsirde plusieurs individus liés, voir par exempld&teet al
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peuvent s’appliquer a toute suite d’éléments ordenat pas seulement a des parcours
individuels, comme le montrent des travaux surylechage (Stovel, 1991) ou les
danses folkloriques (Abbott & Forrest, 1986). Cettmuplesse d'utilisation et les
nombreux choix que ces méthodes impliquent en fotrfen des principaux atouts :
ces choix obligent a s’interroger et a rendre exels I'adéquation entre les
hypotheses et questions de recherches et la déenadoiptée.

On l'a vu, les diverses méthodes de constructiontygmlogies de trajectoires
présentent chacune des spécificités, des qualitede® limites. Se pose alors la
question de la robustesse des résultats. || neyss a I'heure actuelle de travaux
confrontant de maniere systématique la majeureepdds techniques disponibles.
Cependant, dans les applications empiriques, pitsi@lternatives sont souvent
comparées, du choix de la mesure de dissimilaritéelai d'une méthode de
classification (voir par exemple Grelet, 2002 ; Bivd & Thibault, 2008 ; Anyadike-
Danes & McVicar, 2010). Les résultats apparais$emilus souvent cohérents : les
parcours de vie sont suffisamment structurés paire fémerger de maniére
relativement similaire les régularités essentiefje@sls renferment. Autrement dit, les
principaux types de parcours des typologies somtémgdement identiques. Les
différences concernent a la marge les effectifs casses (les individus les plus
périphériques d’'une classe pouvant plus aisémessepalans une classe voisine), ou
la nature des classes les plus margiftale€ertains comportements atypiques
émergeront parfois selon la méthode employée, afaytlus que I'on découpera la
population en un nombre élevé de classe. Une démaaine consisterait a choisir la
méthode la plus appropriée a la problématique deetderche et aux données
disponibles, puis a s’assurer de la validité desultéts en adoptant des choix
méthodologiques légerement différents. Mais il éentvde garder a I'esprit que le
probleme de la robustesse ne se pose pas avec nee raéuité lorsqu’il s'agit
d’explorer que lorsqu’il s'agit d’expliquer et derédire. Et pour achever de
démystifier cette question : « il vaut bien mieuneuéponse approximative a la bonne
question, qui est souvent vague, qu’une réponset@xaune mauvaise guestion, que
I'on peut toujours rendre précise Ear better an approximate answer to the right
question, which is often vague, than an exact answihe wrong question, which can
always be made precise bukey, 1962, p.13).

Lorsque I'on a achevé I'exploration des parcoursvideindividuels et caractérisé la
typologie retenue, un nouvel enjeu apparait: comtmgoursuivre |'analyse ?
Macindoe et Abbott (2004) identifiaient deux difens : déterminer d’'une part les
facteurs qui produisent les parcours typiques, aitee part les conséquences de ces
facteurs. Intuitivement, I'on est tenté de répondreces questions au moyen de
régressions. Dans le premier cas de figure, lesela® trajectoires sera considérée

(2009) ou Lelievre & Robette (2010) pour les treg@es de couples ou Robetteal (2011) pour les trajectoires
de parents et de leurs enfants.

4 Robette et Thibault (2008) montrent ainsi que ti@al Matching semble particulierement efficace pou
distinguer stabilité et mobilité des trajectoirakrs que I'Analyse Harmonique Qualitative donnesple poids
aux durées passées dans les états et fait émeggetrajectoires atypiques. Cette différence peaitlelirs
aisément s'expliquer par le fonctionnement de aaae ces techniques, I'ordre des éléments qui asenp
une trajectoire étant explicitement pris en congae I'Optimal Matching a travers les opérationgskirtion et
de suppression, et la durée passée dans lesaisigar I'Analyse Harmonique Qualitative a traversodage
des données.
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comme variable dépendante dans une régressiotidogispar exemple. On modélise
ainsi la probabilité d’appartenir a une classe mdgettoires donnée : par exemple,
Anyadikes et McVicar (2010) montrent l'impact du ntexte familial et des
expériences scolaires sur le début des trajectoiiedivité de femmes en Grande-
Bretagne. Cependant, les variables explicativesnpietiles sont en nombre limité : du
fait de la dimension causale de l'analyse, ellepawvent étre que des caractéristiques
constantes (sexe, lieu de naissance, etc...) @ieuntes au début de la trajectoire (la
profession des parents pendant I'enfance de I'dBgeié’on s’intéresse aux carrieres
professionnelles, etc...). Si 'on souhaite prendre@mpte un spectre de facteurs plus
large, il est nécessaire de renoncer en particausalité, pour adopter des techniques
d'analyse plus descriptives, des simples distridngi aux analyses factorielles.
L’antagonisme entre description et inférence esitefois a relativiser, tant bien
souvent la relation de causalité sous-jacente aoctefes est rendue délicate par les
anticipations ou le «temps flou » (GRAB, 2006) est alors plus juste de parler
d’'interdépendance (Courgeau & Leliévre, 1989). ®n |laborde maintenant les
conséquences d'un type de parcours donné, la cldssérajectoires est alors
considérée comme variable explicative d’'une caratigue ou d’'un phénomene
postérieurs a la trajectoire, par exemple la pmsitirofessionnelle en fin de carriere en
fonction de la trajectoire d’insertion. Cette difen n’a encore été que peu suivie
(Mouw, 2005 ; Aassvet al 2010).

Pour finir, l'opposition entre approches longituales dites « atomistes », qui
analysent une transition particuliere, et « hadisie qui étudient I'ensemble de la
trajectoire, est réelle dans le sens ou l'une assale et probabiliste alors que l'autre
est descriptive et (souvent) exploratoire. Ellgsorgent a des questions différentes :
la premiere s’interroge sur I'impact sur le risglieccurrence d'un événement donné,
de caractéristiques ou d’autres événements ; landecvise a identifier les principaux
éléments qui différencient les parcours de vie goimme un tout (Billari, 2005). Mais,
on I'a vu dans le paragraphe précédent, les apioia empiriques de ces deux
approches ne s’excluent pas nécessairement. Tabomdl, les questions de recherche
et la nature des données disponibles dictent sougerhoix de la méthode la plus
adaptée. Mais surtout, les deux approches peueemagneraient sans doute a) étre
envisagées comme complémentaires (Bry & Antoin€Q420Par exemple, il est
parfois utile d'explorer et de synthétiser des pars complexes au moyen de
méthodes descriptives avant d’énoncer des hypathgae des méthodes explicatives
viendront valider ou réfuter. L'exploration des @aurs de vie peut avantageusement
compléter des techniques stochastiques, en amomnoaval de la recherche des
causes et des effets des processus. Les modaditéstig articulation restent encore
tres largement a défricher, laissant la porte devex de futures recherches
d’'innovations méthodologiques en sciences sociales.
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VIII) Annexes

Annexe 1 :les logiciels

Le codage des parcours sous forme de disjonctifapleis ou de calendriers
simplifies, de méme que les analyses factorielleses procédures de classification,
sont réalisables a partir de la plupart des loljicike statistiques généralistes (Sas,
Stata, Spss, R...). Ce n’est en revanche pas leechandlyse séquentielle en général
et de I'Optimal Matching en particulier.

Sas et Spss ne permettent pas a ce jour d'effederanalyses de séquences de
maniére satisfaisante.

Stata possede un module nommé «sq» dédié a ysmadéquentielle et plus
particulierement & I'Optimal Matching (Brinsky-Fay al, 2006), qui permet aussi la
représentation de « tapis mdex plot$. Il est relativement lent, cependant Brendan
Halpin propose une version plus rapide de I'algpongé d’ OMA.

http://teaching.sociology.ul.ie/seganal/

TDA, un logiciel libre de statistiques plus partieccement orienté vers l'analyse
biographique, possede des fonctions rapides diveataent simples pour I'analyse de
séquences et I'Optimal Matching (Rohwer & Pott€&02).

http://www.stat.ruhr-uni-bochum.de/tda.html

Le Dynamic Hamming a été implémenté par son aussws Stata et sous SAS
(extension « Seqcomp »).

http://laurent.lesnard.free.fr/rubrique.php3?id riulpe=4

Elzinga a développé son propre logiciel, Chesa,r pmettre a disposition ses
métriques et le calcul de la turbulence des ségsenc

http://home.fsw.vu.nl/ch.elzinga/

D’autres logiciels spécifiguement consacrés a limwmde séquences et a I'optimal
matching existent aussi : Optimize, développé padrdw Abbott (mais plus mis a
jour depuis 1997), ou des logiciels issus de léogie (Pile-up, ClustalG...).

http://home.uchicago.edu/~aabbott/om.html

http://www.hku.hk/bruhk/gcgdoc/pileup.html

Mais le moyen le plus performant et le plus comgketaire de I'analyse de séquences
est sans doute a I'heure actuelle le package «iheRM» du logiciel libre R
(Gabadinheet al, 2009). Celui-ci offre en effet de nombreuses ibigés : Optimal
Matching, mais aussi Dynamic Hamming, certainesriqugs d’Elzinga Ipngest
common subsequence..) ; diverses représentations graphiques dont«léspis »
(index plot}; calculs d’entropie, de turbulence et de comipdexetc... Et il est
gratuit !

http://cran.r-project.org/

http://mephisto.unige.ch/traminer/
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Annexe 2 :programme R de I'analyse des trajectoires profassibes

Le fichier se nomme ici « Trajectoires.txt » et gisicé dans le répertoire « c:\ ». Il est
composé d’une ligne par trajectoire individuelles 37 états successifs prennent une
valeur comprise entre 1 et 9 et sont séparés [mvidgules. A titre d’'exemple, les 3
premieres lignes sont reproduites ici :

1,1111111’1l6l6!6l6’6’6’61616,6,616’6’6’6’6’6’%%%5414’4’4’4141414
7,7,7,7,71,7,9,9,6,6,6,6,6,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,656565,6,6,6,6,6,6,6,6
6,6,6,6,6,6,6,9,9,9,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,8686,6,6,6,6,6,6,6,6

Le programme est le suivant (pour la typologie etaSses) :

##
## Etapes préliminaires
##

# Importation des trajectoires
traj <- read.csv("C:/Trajectoires.txt",header=FALSE,sep=",")

# Chargement en mémoire des bibliotheques de fonctions nécessaires au programme
library(TraMineR)
library(cluster)

# Mise en mémoire des paramétres graphiques par défaut
par.def <- par()

# Définition de la palette de couleurs pour les graphiques
palette <- c("#D19392","#DB843D","#AA4643","#71588F","#B9CD96","#89A54E" "#93A9CF","#4198AF" "#4572AT")

# Définition des labels des états
labels <- c("agriculteurs”,"acce","cadres","prof. int.","employes","ouvriers","etudiants", "inactifs","serv. mil.")

# Mise en forme des trajectoires sous forme d'un "objet" séquence
seq <- seqdef(traj, lab=labels, cpal=palette)

#i#
## Optimal matching et typologie
#Hi

# Définition des codts de substitution pour I'optimal matching
couts <- seqsubm(seq,method="TRATE", cval=2)

# Calcul des dissimilarités avec I'optimal matching
seg.om <- seqdist(seq, method="OM", indel=1.1, sm=couts)

# Mise en forme des dissimilarités sous forme de matrice de distance
seq.dist <- as.dist(seq.om)

# Classification ascendante hiérarchique
seg.agnes <- agnes(seq.dist, method="ward", keep.diss=FALSE)

# Dendrogramme de la classification
par(par.def)
plot(as.dendrogram(seg.agnes), leaflab="none")

# Inertie des partitions selon le nombre de classes
par(par.def)
plot(sort(seq.agnes$height, decreasing=TRUE)[1:20], type='s', xlab="nb de classes", ylab="inertie")

H#H
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## Représentations graphiques de la typologie
#i#

# Choix d'une partition en 5 classes
nbcl <- 5
seq.part <- cutree(seq.agnes, nbcl)

# Tapis de la typologie, triés par multidimensional scaling

mds <- cmdscale(seq.om, k=1, eig=F)

par(mfrow=c(2,3),mar=c(5,4,4,2))

segiplot(seq, sortv=mds, group=seq.part, xtlab=14:50, tlim=0, space=0, border=NA, withlegend=T, yaxis=FALSE, title="classe")

# Chronogrammes de la typologie
par(mfrow=c(2,3),mar=c(5,4,4,2))
seqdplot(seq, group=seq.part, xtlab=14:50, border=NA, withlegend=T, title="classe")

##
## Description de la typologie
##

# Distribution de la partition (effectif et pourcentage)
distri.eff <- table(seq.part)

distri.pct <- round(distri.eff/sum(distri.eff)*100,1)
distri.eff

distri.pct

# Durées dans les états

dur <- seqistatd(seq)

durees <- aggregate(dur,by=list(seq.part), FUN=mean)
durees

# Au moins un épisode dans les états

epi <- ceiling(dur/ncol(seq))

episodes <- aggregate(epi,by=list(seq.part),FUN=mean)*100
episodes

# Nombre de transitions

trans <- seqgtransn(seq)

transitions <- aggregate(trans,by=list(seq.part),FUN=mean)
transitions

# Entropie transversale moyenne par classe

entropie <- vector()

for(i in 1:nbcl) entropieli] <- round(mean(seqgstatd(seq[seq.part==i,])$Entropy),2)
entropie

# Distance intra-classes

Dintra <- integer(length=nbcl)

for(i in 1:nbcl) Dintra[i] <- round(mean(seq.om[seq.part==i,seq.part==i]),1)
Dintra
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Annexe 3 :Dendrogramme de la classification
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Source : Biographies et entourage (2001) ; Charbhp41l hommes.
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Annexe 4 :Inertie de la partition selon le nombre de classes
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Source : Biographies et entourage (2001) ; Charbp41l hommes.
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