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CLASSIFICATION CONCEPTUELLE DE DESCRIPTEURS 

Jacques LEBBE 
Universite de Paris 6 

IRISA — Universite de Rennes 1 

1. Une vision de TAnalvse des Donnees 

Schematiquement TAnalyse des Donnees est representee par deux poles, un pole operatoire 
(AΟD) οù ľοη cherche ă repondre ă des questions designees par Futilisateuf (Analyse 
Discriminante, Regression, . . . ) et un pole exploratoire οù ľοη cherche urie presentation 
demonstrative des donnees susceptible de permettre ă lntilisateur de formuler les bonnes 
questions (Analyse des Correspondances, Classification Automatique, Seriation,...) 

LAnaiyse Exploratoire de Donnees (AED) consiste en la recherche ďùηē redescription 
resumee et structuree des donnees. Dans cette defmitiori deux notions sont importanfes, ďùηē 
part l'idee de resume, car ľοη desire occulter un aspect des donnees pour mieux en discerner la 
part pertinente, d'autre part ľıđěē de strueture, car cfest en determinant quel type de structure 
peut avoir le resume cherche que lntilisateur ďùηē methode ďAĒD definit ce qui est signifiant 
pour lui. 

Selon les types de structures auxquelles οη sfinteresse plusieurs formes ďAĒD existent Si 
ces structures sont formees de classes οη parle alors de Classification Automatique (CA) 
(Jambu, 1978), (Celeux et coll., 1989). 

2. Classification Automatiaue 

Łīņē methpde de CA cherche ă structurer un ensemble ditems en un ensemble de classes. 
Plus formellement: 

Soit/, ľēηŝēηıЫē des items ăclassifier. 

Soit C ^ £P(/), lfensemble des classes de /. 

Soit K = £P(C), 1'ensemble des classes de C 

Uensemble S c K est un type de structure elassificatoire ssi: 

\/keS,V{cek}=I v 

" Vke S y 0 t k 

3k E Stel que/ € k 

3keStelamV/€/,{/} e £. 
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Οη appelle un element k e S une structure classificatoire de type S ou plus simplement une 
classification. Ainsi S est un type de structure classificatoire si toutes ses classifications sont 
formees de classes ηοη vides qui recouvrent /, s'il existe une classification de S contenant / et 
une contenant les singletons de / . 

į - '-

Un algorithme de CA consiste, etant donne un ensemble / d'items ā classifier et une 
structure classificatoire Sy ā trouver une classification k e S. 

3. Types de structures classificatoires 

Les types de structures classificatoires se differencient par les proprietes de leurs 
classifications. 

Un des plus simples est Fensemble des partitions P e K qui est caracterise par le fait que ses 
plassifications ne contiennent que des classes qui ďοηţ pas d^element en commun. Cest-a-dire : 

VpGP, V c,c'-ap9cr\c'-=0,-- -

Un autre type classique est Fensemble des hierarchies H c K qui est caracterise par le fait 
que ses classifications contiennent toutes / et les singletons de I et que toutes les paires de 
classes sont, soit incluses 1'une dans Tautre, soit nfont pas d^element commun. C?est-a-dire : 

V Λ € / / , / € Ã Λ V / Ĉ / , { / } € // Λ V C, C' G A, C η c' e { 0 , c? c ' } . 

Si c r\ c' = c (respectivement ć% οη dira que la classe c' est plus generale que la classe c 
(respectivement plus specifique). 

h0= {/, { / } , { / ' } , { / " } , . . . } est appelee hierarchie triviale. 

Exemple: 

S o i t / = { l , 3 , 13,21}, 

ŵ = { { 1 , 3, 13, 21}, { 1 , 3, 21}, {3 , 21}, { 1 } , { 3 } , {13} , { 2 1 } } ewune 

hierarchie. 

t De nombreux autres types de structures classificatoires ont ete definis par exemple les 

multipartitions (Brossier, 1979), les recouvrements, les pyramides (Diday, 1986) etc. Dė plus 
un type peut lui meme se diviser en sous-types selon des donnees supplementaires associees 
aux classes, par exemple les hierarchies munies đ η ordre sur leurs classes sont dites 
hierarchies stratifiees, de meme si a chaque classe d'une hierarchie est associee un reel οη 
obtient une hierarchie indicee (Caillez et Pages, 1976). 

4, Aiaorithmes de Classification Hierarchique 

Un algorithme de Classification Hierarchique est un algorithme de classification οù le type 
de structure classificatoire est H, c'est-a-dire 1'ensemble des hierarchies. 

La plupart des algorithmes de classification hierarchique ont en commun un meme cadre qui 
consiste ă partir de la hierarchie triviale puis ă la modifier pas ă pas tant que cela est possible. 
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Algorithme general: 

Soit h0 = {/, { / } , { / ' } , { / " } , . . . } , la hierarchie triviale, 

Posons h = h0 

faire tant que op(A) existe 

A = op(A) 

fin 

οù op: H - > / / est un operateur de modification de hierarchie. 

Dans les deux types dnlgorithmes les plus utilises (ascendant et descendant) les 
modifications consistent ă rajouter des classes ā la hierarchie courante tout en respectant des 
conditions qui garantissent Fobtention ďùηē hierarchie k chaque etape. 

La Classification Descendante Hierarchique (CDH) consiste ā rajouter ă la hierarchie 
courante deux classes formant une partition ďùηē classe divisible de cette hierarchie. Une 
classe est dite divisible si ce n'est pas un singleton et si elle n'inclut aucune autre classe de 
cardinal superieur ā 1 de la hierarchie. 

Exemple: 

S o i t / = { l , 3, 13, 20,21}. 

Soit h = { { 1 , 3, 13, 20, 21}, {13, 20, 21}, { 1 } , { 3 } , {13} , {20} , { 2 1 } } . 

La seule classe divisible de h est {13, 20, 21}. 

La Classification Ascendante Hierarchique (CAH) consiste ă rajouter ā la hierarchie 
courante une classe resultante de ľùηıοη de deux classes agregeables. Une classe est dite 
agregeable si elle n'est incluse dans aucune autre classe de la hierarchie ā part Tensemble / lui-
meme. 

Exemple: 

Dans Fexemple precedent, les seules classes agregeables de h sont: 
{ l } , { 3 } e t { 1 3 , 2 0 , 2 1 } . 

5, Alaorithme de Classification Ascendante Hierarchiaue 

Soit SL:H->K Tapplication qui calcule Tensemble des classes agregeables ďùηē hierarchie, 

a(A) = { c e A . { / } I V c Ř G Ŵ . { c } . { / } , c c r c , } . 

Soit g: H -> K 1'application qui calcule Tensemble des agregations (paires de classes 

agregeables) admissibles dfune hierarchie, 

g(w) = { { c , c ' } I c , c ' G a ( A ) , c ^ c ' } . 

Soit m: H - » C la fonction qui calcule la meilleure classe ă rajouter ā une hierarchie. Le plus 
souvent m(h) est determinee par une fonction q: C x C -> R de calcul de la qualite dnne 
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agregation, les classes aggregees c et ć maximisant q(c, c'). Quelque soit la fonction m, pour 
que la hierarchie soit determinee par l'algorithme, la meilleure classe doit etre necessairement 
unique. 

m(A) = CKJC\ {c, c'} e g(h) et q(c, c') = m a x { c » c - » } e g ( A ) q(c", c'"). 

Οη remarquera que cette qualite ne fait pas intervenir 1'ensemble de la hierarchie οù la classe 

va etre rajoutee, ainsi la CAH peut n'etre seulement qunne heuristique d'optimisation locale. 

Algorithme de C A H : 

Soit h0 = {I, { / } , { / " } , { / " } , . . . } , la hierarchie triviale, 

Posons h = h0 

faire tant que g(A) * 0 

h = h u m ( A ) 

fin 

Exemple de CAH 

So i t /= { 1 , 2 , 11, 18}. 

Soit la fonction q(c, c') = min,- e c^ ;> € c< (/ - ť). 

h= { { 1 , 2 , 11, 18}, { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } . 

g(h)= { { 1 } , { 2 } } , { { 1 } , { 1 1 } } , { { 1 } , { 1 8 } } , { { 2 } , { 1 1 } } , { { 2 } , { 1 8 } } , 
{ { 1 1 } , { 1 8 } } } . 

m ( A ) = { l , 2 } , q ( { l } , { 2 } ) = 1 . 

A = { { 1 , 2 , 11, 18}, { 1 , 2 } , { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } . 

g(h) = { { { 1 , 2} , { 1 1 } } , { { 1 , 2} , { 1 8 } } , { { 1 1 } , { 1 8 } } } . 

m(A) = { l l , 18}, q ( { l l } , { 1 8 } ) = 7. 

h= { { 1 , 2, 11, 18}, { 1 , 2} , {11, 18}, { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } . 

g(h) = 0 . 

6. Cateaories o"items ã classifier 

Lensemble / des items peut etre de nature queiconque. Deux cas de CAH sont classiques en 

AED lors de 1'etude des tableaux de donnees : d'une part 1'etude des objets decrits et d'autre 

part 1'etude des descripteurs sur ces objets (Anderberg, 1973) (Lerman, 1981). 

Soit Ο un ensemble d'objets. 

Soit D un ensemble de descripteurs. 

Soit Vun ensemble de valeurs. 
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Soit t: D x Ο - » V% 

un tableau de donnees qui associe ā chaque couple (dy ó) une valeur dite 
5 description relativement ă de Tobjet ο. 

Oft appellera 1: 0 - > F a r d < u ) = (t(d, ο), t(d\ ο) , ì(ď\ ο\ '...), 
la fonction associant ā chaque objet ο sa description complete dans le tableau t. 

Dans le cas classique, quelque soit l'ensemble / des items ā classifier, la fonction q de calcul 
de la qualite ďùηē agregation depend de la fonction r: / x / - > R qui mesure, grace ā 
rinformation contenue dans le tableau t, la ressemblance (similarite ou dissimilarite) entre deux 
items (objets ou descripteurs). 

Dans le cas de deux objets, leur ressemblance sera ďãùţãηţ plus grande que leurs 
descriptions completes se ressemblent. La fonction r est alors calculee ă partir de la 
comparaison des valeurs t(d, ο) et t(d, ο^ des deux objets ă comparer pour chacun des 
descripteurs. 

Dans le cas de deux descripteurs, leur ressemblance sera ďãùţãηţ plus grande qufils 
contribuent de la meme maniere ă la ressemblance entre les objets. Cest-a-dire que deux 
descripteurs sont ďãùţãηţ plus ressemblarits que les ressemblances entre objets relativement ā 
chacun des descripteurs sont fortement correlees. La fonction r est alors calculee ă partir de la 
comparaison des differences entre les valeufs t(d, ó) et t(d;o') ďùηē part et des differences 
entre les valeurs t(d\ ο) et t(d\ ο9) dnutre part des deux descripteurs ă comparer pour chaque 
paire dnbjets. Οη parle souvent ďıηđíćē d'association pour designer de telles mesures de 
ressemblance entre descripteurs. Οη remarquefa que le deuxieme probleme ne revient pas au 
premier apres echange des objets et des descripteurs et transposition du tableau. 

7, Interets de la Classification de Descripteurs 

La classification de descripteurs, dans une approche d*AED, permet de resoudre trois 
categories de problemes. 

Premierement, les descripteurs peuvent etre les veritables objets de 1'etude. Par exemple, si 
dans une enquete ľοη cherche ă connaitre Topinion des francais (Ο = echantillon de francais) 
sur les prochaines elections presidentielles, les descripieurs seront les reponses ā des questions 
comme "Accepteriez-vous X comme president ?" (D = presidentiables) avec comme valeurs 
possibles V = {"oui*1, "ηοη"}. Dans ce cas les classes de descripteurs qui rassemblent les 
presidentiables qui ont grace aux yeux des memes gens seront plus informatives sur Topinion 
des francais que des classes de gens. Gette approche est la plus classique en AED. 

Deuxiemement, οη peut chercher si les descripteurs sont homogenes quant ă leur maniere de 
structurer les objets, ce afin dfevaluer les consequences sur les objets de la presence de tel ou 
tel ensemble de descripteurs dans le tableau. Contrairement au cas precedent, οη s'interesse ă ia 
structuration des objets du tableau de donnees et ľοη cherche ă determiner si tous les 
descripteurs concourent ă la meme structuration ou si au contraire il existe des groupes de 
descrrpteurs structurant les objets de manieres diiferentes. En effet dans les methodes ďAĒD la 
structure finale sur les objets resulte du consensus entre les structures induites par chaque 
descripteur. Ainsi deux ensembles de descripteurs fortement structurants mais ηοη consensuels 



46 

peuvent masquer İęş relations entre les objets. Par exemple si οη desire comparer les villes de 
France (Ο = villes) selon leur pluviometrie (V = pluviometrie) relevee journellement (D = 
jours), οη peut se demander sfil est pertinent de comparer les villes ā partir deTensemble total 
des jours de Vannee et si certaines periodes (hiver, ete, . . . ) ne regroupent pas les villes de 
manieres differentes. Un moyen simple consiste a faire plusieurs analyses en introduisant divers 
ensembles de descripteurs. La structuration des descripteurs permet d'avoir automatiquement 
le meme resultat Classiquement en-AED,-ce genre de probleme est aborde grace aux Analyses 
Factorielles. Celles-ci permettent d'evaluer les correlations entre descripteurs ce qui peut 
suggerer Texistence de classes de descripteurs. Mais οη peut aussi souhaiter obtenir ces classes 
automatiquement. 

Troisiemement, οη peut chercher ă reduire le nombre de descripteurs d'un tableau de 
donnees. En effet une classification de descripteurs ayant ete obtenue, si une classe contient un 
ensemble de descripteurs fortement ressemblants, il est raisonnable de penser qunn d'entre eux 
(eventuellement muni ďùη poids plus grand) pourrait remplacer les autres. Par exemple, si οη 
dispose đ η ensemble de caracteres manuscrits (Ο = caracteres) decrits par divers parametres 
comme le nombre de boucles ou de points de rebroussement (D = parametres) οη peut 
chercher ā reduire Tensemble D tout en permettant de respecter la discrimination des lettres 
que les caracteres representent. Si le nombre de boucles et le nombre de points de 
rebroussement sont proches dans la classification car il discriminent les memes lettres, il est 
acceptable de supprimer İ η des deux. Cette derniere approche rejoint les problemes classiques 
de selection de descripteurs en AΟD (Analyse Discriminante pas ā pas, Discrimination par 
Arbre, . . . ) (Celeux, 1990) mais ă la difference de ces methodes οη cherche ici, ηοη pas ă 
decouvrir un unique ensemble de descripteurs, mais plutot ă exhiber ă lntiiisateur, par une 
approche exploratoire, une structure des descripteurs permettant de guider son choix. 

8- Classification conceptuelle 

La definition originale dnne methode de Classification Conceptuelle (CC) est la suivante : 

Uetiqxiette de Classification Conceptuelle peut etre donnee ά toute methode qui 
determine une structure dans un ensemble dnbjets et dans laquelle les noeuds 
representent des ncpncepts,t caracterisant les classes correspondantes et les arcs 
(entre les noeuds) representent des relations entre les cpncepts, Par "concept" 
nous designons une description adaptee ά Vhomme dans laquelle interviennent des 
proprietes desobjets et des relations entre eux (MicHalski et Stepp, 1981 (b)). 

Nous preferons Ia definition suivante : 

Une methode de classifwation conceptuelle est un algorithme de classification ou 
les classes formees sont contraintes ά se rapprocher le plus possible des classes 
descriptibles dans un langage donne. Ces classes seront appelees "concepts". 

La CC a ete Pobjet de nombreux travaux et comparaison avec les methodes classiques en 
CA (Michalski, 1980), (Michalski et Stepp, 1981 (a), 1983), (Michalski et coll, 1982), (Dale, 
1985),; 
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La justification de la CC en AED est claire si ľοη observe des utilisateurs de la CA. Apres 
qunn algorithme ait produit un resultat Futilisateur passe toujours par une phase 
d'interpretation οù il tente de retrouver une explication rationnelle des classes produites. Cette 

phase dlnterpretation qui nfest pas classiquement automatisee en Analyse des Donnees conduit 

ã deux resultats : premierement une selection des classes qui semblent les plus pertinentes 

(souvent evaluees comme telles car facilement explicables) et deuxiemement ā la selection 
parmi Fensemble des explications des classes pertinentes dfune explication particuliere (souvent 
choisie car concise). 

Le but de la CC est d'automatiser autant que faire se peut la generation dnne structure 
classificatoire directement interpretee en cherchant ă restreindre les classes aux seules dont la 
forme des explications est suffisamment proche de celle qui sera facilement acceptee par 
Intilisateur pour former un nouveau concept. Bien entendu, οη ne traite pas des concepts 
directement (concept = concu par un esprit) mais ďùηē forme possible de leur representation, 
designee par representation conceptuelle, qui espere-t-on fournira de bonnes explications des 
classes aux yeux de 1'utilisateur. 

9. Classification Conceptuelle Hierarchioue 

Cette idee de Classification Conceptuelle Hierarchique (CCH) a ete principalement utilisee 
pour la recherche de partitions ou de hierarchies (mais aussi de pyramides (Brito, 1991) ou de 
hierarchies de recouvrement (Bisson, 1993)). Mais rien tfempeche de 1'appliquer ā la recherche 
d'autres types de structures classificatoires. 

Soit R Tensemble des representations des classes. Les representations possibles dependent 
des applications et seront envisagees plus loin. 

Soit p: C - » R, Fapplication de calcul de la representation dnne classe. 

Soit ĸ: R x C - » {Vrai, Faux}, 1'application qui determine si une representation r est une 

representation conceptuelle de la classe c. Par raccourci, K(P(C), C) sera note K(C). 

Etant donne un ensemble / d'items ā classifier et un ensemble R de representations, la CCH 
revient ā trouver h e H tel que : 

V c G Ķ K(C) = Vrai 

c^est-a-dire une hierarchie dont toutes les classes ont une representation conceptuelle. 

Du fait de la definition ďùηē hierarchie, pour que le probleme ait une solution il faut que : 

ĸ(7) = Vrai et V / E / , ĸ ( { / } ) = Vrai. 

10. Classification Conceptueile Ascendante Hierarchioue 

Pour devenir une Classification Conceptuelle Ascendante Hierarchique (CCAH), un 

algorithme de CAH doit modifier la fonction g de calcul des agregations admissibles : 

g(A) = { { c , c '} | c, c' G a(A), c ^ c\ K(C u c ) = Vrai}. 
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Dfautre part οη exige que la fonction q qui calcule la qualite dnne agregation soit une 
fonction de la seule representation associee au resultat de Tagregation. Ainsi, 

q ( c , 0 = f(p(c u c ) ) , 

οù f: R - » R est une application qui calcule la qualite ďùηē representation conceptuelle. 

Οη remarquera que du fait de cette derniere particularite, le critere dfagregation classique en 
CAH qui permet de calculer la qualite dnne agregation quelconque ā partir des qualites des 
agregations par paire de tous les singletons n'existe pas necessairement en CCAH. 

Οη remarquera que dnutre part 1'existence ďùηē application f de calcul de la qualite dnne 
representation conceptuelle n'est pas toujours necessaire. En effet il suffit de definir un ordre 
sur les representations conceptuelles note > R Si r >R ť οη dit que r est meilleure que r\ Pour 
determiner de maniere unique la meilleure agregation ă effectuer cet ordre doit etre strict et 
total, 

Dans ce cas la fonction m qui calcule la meilleure classe ă rajouter ā une hierarchie devient: 

m(h) = c u c\ 

tel que {c , c'} G g(w), V {c'\ c'"}z g(h\ p(c u c9) >R p(c" u ď"). 

Exemple de CCAH 

S o i t / = { l , 2 , 11, 18}. 

Soit R = R x R, Tensemble des couples de reels. 

Soit la fonction p(c) = (Z;- € c i ļ card(c), card(c)), qui associe ă une classe un couple forme 
de sa moyenne et de son cardinal. 

Soit K(C) = Vrai ssi p(c) = (m, η) et m e N c'est-a-dire si la moyenne de la classe est entiere. 

Lordre entre representations conceptuelles est 1'ordre lexicographique inverse : 

r = (m, ri) > R r1 = (m\ η*) ssi m < m' ou si m = m' et η < ri 

Οη verifie que toutes les classes de h0 = { { 1 , 2, 11, 18}, { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } ont une 
representation conceptuelle, la moyenne de leurs elements etant entiere. Par exemple p(7) = (8, 
4) et p ( { 2 } ) = (2, 1). 

h = h0. 

8C*)= { { { 1 } , { { 2 } , { 1 8 } } } . 

m(h) = { 1 , 11}, p ( { l , 11}) = (6, 2) > R p ( { 2 , 18}) = (10, 2). 

ŵ = { { 1 , 2 , 1 1 , 1 8 } , { 1 , 1 1 } , { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } . 

g W = { { { l , H } , { 1 8 } } ? { { 2 } , { 1 8 } } } . 

m(h) = {2 , 18}, p ( { 2 , 18}) = (10, 2) > R p ( { l , 11, 18}) = (10, 3). 

h = { { 1 , 2, 11, 18}, { 1 , 11}, {2 , 18}, { 1 } , { 2 } , {11} , { 1 8 } } . 

m = ø . 
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Agregation des representations conceptuelles 

II est souhaitable que la fonction p soit decpmposable, c'est-a-dire qu*il existe une 
applicationa:RxR-*Rd'agregationdesrepresentationsconceptuellestelleque ; 

a (p(c) , p(cO) = p(c u c9). 

Cela permet de simplifier le calcul de la qualite dnne agregation. En effet dans ce cas la 
fonction q devient: 

q(c, c*) = f(p(c u c9)) = f(a(p(c), p (c ) ) ) . 

Cela permet de definir une fonction f \ R x R -> R qui permet de calculer la qualite ďùηē 
agregation directement ă partir des representations des classes de Tagregation, avec : 

q(c, c r = f ( p ( c ) , p ( O ) . 

Exemple 

Dans le cas de Texemple precedent une fonction α existe, en effet: 

si p(c) = (w, η) et p(c*) = (m\ η*) alors 

a((m, ri), (m\ / Í Ο ) = ((mn + mn1) I (η +η\η +η*)^ p (c u c% 

Si par contre dans cet exemple, la representation conceptuelle n'etait coftstituee que de la 
moyenne U serait necessaire de revenir aux representations des singletons pour construire la 
representation ďùηē classe. 

t ien avec la CAH classique 

Loriginalite de la CCAH par rapport ă ralgorithme classique de CAH reside en trois points. 

• Une generalisation : car tout element de C n'est pas une classe acceptable 

• Une propriete originale : car ă toute classe de la hierarchie est associee une 
representation conceptuelle calculee et utilisee pendant la construction de la 
hierarchie. 

• Une specification: car la qualite dnne agregation est evaluee seulement ā 
partir de la qualite de la classe resultant de Tagregation (par l'inteimediaire 
dnne qualite de la representation conceptuelle associee) et sans tenir compte 
des classes agregees. 

Mais dans quelle mesure la CCAH est une approche nouvelle de la classification ? 

En fait la CAH avec le critere dngregation du lien maximum est un cas particulier de CCAH 
si ľοη considere que : 

R = C, avec p(c) = c, 

et que P ( c ) > Rp(c<) si max,- ľ e c 5(/, 0 < max ,» r 6 ď ò(ľ\ /'"), 

οù6; /x /Ŗes tuned i s s imi la r i t e sur/. 
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Cette methode revient ă une CAH avec 1'indice d'agregation par le lien maximum car si {c , 
c'} e g(h) alors : 

m a x / € Cı ť 6 ď 6(/, ο = m a x , - r eCKJC, 5(ľ\ /'"). 
La CAH avec le critere ďãĝŕέĝãţίοη par le lien moyen n'est par contre pas une CCAH, car 

contrairement au cas precedent Tindice d'agregation n'est pas calculable ă partir du seul resultat 
de Tagregation. En effet, il faut necessairement pour calculer la distance moyenne entre deux 
items des classes ă agreger connaitre ces deux classes. 

Οη remarquera que dans ces deux cas precedents toute classe possede une representation 
conceptuelle ; il n'y apas.-de contraintes sur les classes acceptables. Par contre, il existe aussi 
un domaine classique de ľAĒD, la elassification sous contrainte, οù toutes les classes ne sont 

pas acceptables. La plus connue est la classification sous contrainte de contiguite οù Tensemble 

/ des items est muni đ η ordre total et strict et οù seuls les intervalles de / pour cet ordre sont 

acceptees (Murtagh, 1982) (Perruchet, 1982). De maniere plus generale, il existe aussi la 

classification sous contrainte de graphe οù par exemple seules les classes formees des sommets 

des parties connexes du graphes sont acceptees (Diday et coll., 1979). Une methode de CAH 

sous contrainte utilisant le critere d'agregation du lien maximum est tres proche dnne CCAH. 

Mais οη remarquera que dans tous les cas cites les representations conceptuelles des classes 
sont tres pauvres puisque limitees ã la classe elle-meitie. Ces methodes utilisees seules, sans 

aide supplementaire pour Tinterpretation, ne presentent que peu de capacites explicatives. Par 

contre, il est classique en AED dfaccompagner les classifications produites par CAH de 

resultats complementaires, comme des descriptions statistiques des classes. Ces representations 

des classes permettent d'interpreter plus facilement, d'expliquer et de justifier aupres de 

lntilisateur le resultat de Talgorithme et visent donc au meme but pragmatique que les 

"concepts" de la CC. Mais ces representations sont construites α posteriori alors qufen CCAH 
elles sont construites pendant le deroulement de Talgorithme et cfest sur la base de ces 
representations, c'est İă roriginalite principale, que les agregations ā accomplir sont choisies. 

11. Classification Conceptuelle Ascendante Hierarchique d fObiets 

La forme la plus habituelle de representation des classes en CC dnbjets, appelee 
Classification Gonceptuelle Ascendante Hierarchique d*Objets (CCAHO), est la representation 
conjonctive caracteristique (ou caracterisation conjonctive). 

Soit t: D x Ο - » Vun tableau de donnees. 

Lensemble des representations conjonctives est R =• ffiV)- {0})cara(D\ 

Soit la fonction e: C x D -y£P(F) - { 0 } qui associe ā chaque classe c Tensemble des valeurs 
du descripteur d qufau moins un objet de la classe prend, c'est-a-dire : 

e(c, d) = {veV\3oecy t(d, ο) = v} 

La fonction de representation est alors p(c) = r = (e(c, d), e(c, d% e(c, ď \ . . . ) . Οη notera 
r(d) = e(c, d) Tensemble des valeurs correspondant au descripteur d dans la representation 
conjonctiver 
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Exemple: 

S o i t O = { o , o > " , o ' " } . 

Soit D={d,d',d",d"'}. 

Soit V= {0 , 1, 2 } . 

Soit l(o) = (1 ,1 ,1 ,2 ) , 

l(o0 = (1 ,1 ,2 ,0 ) , 

1(ø") = (2, 0,1, 2), 

1 ( Ο = (2 ,0 ,1 ,1 ) . 

P ( { o . o ' } ) = ( { 1 } , { 1 } , { 1 , 2 } , {0 , 2 } ) 

La fonction ĸ(ŕ, c) prend la valeur Vrai si r est une representation conjonctive 
caracteristique de la classe c, c'est-a-dire ssi: 

V o c c , V i / e i ) , t(d, ő) G r(d) et 

V ο e 0 - { c } , 3 d G A t(rf, 0) ø r(tf). 

La premiere condition explique la denomination de representation conjonctive car 

l'appartenance ďùηē valeur de Tobjet ā la partie de la representation correspondante est exigee 
pour tous les descripteurs. Par construction cette condition est verifiee si r est la representation 
de la classe c et donc il suffit de tester si: 

V ο € Ο- { c } , 3deD, t(d, ο) e(c,d), 

Cest-a-dire qunne representation conjonctive est conceptuelle si tous les contre-exemples 
(objets de Ο - { c } ) se differencient des objets de la classe par au moins un descripteur. 

Exemple: 

En reprenant les donnees de Texemple precedent. 

K(p({o,o'})) = Vrai 

car ni ο" ni 0'" ne presente la valeur 1 pour le premier descripteur 

Parmi les fonctions dfevaluation de la qualite dnne representation conjonctive οη peut 
prendre: 

f ( r ) = l / n r f e D c a r d ( r ( J ) ) . 

Οη montre que si p(c) est caracteristique alors f(p(c)) est maximale parmi les 
caracterisations de c. Οη montre aussi que si p(c) nfest pas caracteristique alors il nfexiste pas 
de caracterisation conjonctive de c. 

Exemple: 

En reprenant les donnees de Texemple precedent. 

ĥ0^{{ο%ο\ď\οŵ% {ol {0% { ø " } , {o'»)l 
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Οη verifie que toutes les classes de h0 ont une representation conceptuelle : p(I) = (F, V9 V, 
V) est caracteristique car il n'y a pas de contre-exemple, de meme tous les objets ont une 
representation conceptuelle car leur description complete est unique dans le tableau. 

g(A) = { { {<>} , {o'}h {{ο}, {ο"η {{ο% {*"}), {{ο'% {ο'"}}}-
Uensemble { { < / } , {ο"}} nfest pas une agregation admissible, cfest-a-dire K(p({o ' Ο"})) = 

Faux, car il nfexiste pas de caracterisation conjonctive de {ο\ ο"}. En effet p({o\ ο"}) = ( { 1 , 
2 } , {0 , 1}, { 1 , 2 } , {0 , 2 } ) et contient pour chaque descripteur la valeur de la description de ο. 

m(A) = {ο'\ ο"% 9{{ο'\ ο"'}) = ( { 2 } , { 0 } , { 1 } , { 1 , 2 } ) , Kp({o", ο"'})) = 1 / 2 . 

etc. 

12. Classification Conceptuelle Ascendante Hierarehiaue de Descripteurs 

L fidee de CC a ete uniquement appliquee ă la classification des objets mais rien nfempeche 
de Tetendre ă la classification de descripteurs. Uinteret de la Classification Conceptuelle 
Ascendante Hierarchique de Descripteurs (CCAHD) est de permettre de resoudre les trois 
types de problemes deja cites pouvant motiver la recherche dnne classification de descripteurs 
mais de maniere explicative. 

Les difficultes de mise en oeuvre resident dans les choix des representations ā associer aux 
classes, des representations considerees comme conceptuelles et des moyens dfevaluer la 
qualite de ces representations. 

Representation par graphe de discrimination 

Si οη dispose dnne fonction V x V - » {0 , 1} qui indique si deux valeurs du meme 
descripteur d sont suffisamment differentes pour considerer que deux objets qui les presentent 
sont discrimines, alors tout descripteur ďùη tableau de donnees definit un graphe sur les objets 
dont les aretes reunissent les couples dfobjets discrimines. De meme οη peut associer ā une 
classe de descripteurs un graphe dont Tensemble des aretes est lnnion des aretes des graphes 
associes aux descripteurs de la classe, cfest-a-dire le graphe de discrimination de la classe de 
descripteurs. Lfinteret dnne telle representation est que la CCAHD peut alors etre consideree 
comme la construction pas ā pas dfun ensemble de descripteurs virtuels (un par classe de 
descripteurs) qui auraient pour valeurs le produit cartesien des valeurs des descripteurs de la 
classe correspondante. 

Dans ce cas une representation peut etre consideree comme conceptuelle si le graphe de 
discrimination possede des proprietes particulieres, tels les split-graphs pour lesquels il existe 
un ensemble de sommets relies ă tous les autres et aucune autre arete dans le graphe, ou encore 
les graphes formes dnne seule clique. Dans ces deux cas cela permet dfexprimer le graphe 
associe ā chaque classe de descripteurs avec une grande economie de moyens : le sous-
ensemble dnbjets discrimines de tous les autres dans le premier cas, discrimines entre eux dans 
le deuxieme. La qualite des representations peut etre evaluee en fonction du nombre dfaretes 
du graphe. 
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Representation par dissimilarites 

II est aussi possible d'associer aux ensembles de descripteurs une matrice de dissimilarites 
(un graphe complet value) sur les objets calculee ā partir dnne methode dAnalyse de Donnees 
classique. 

Dans ce cas la qualite de la representation associee ă la classe de descripteurs peut etre 
choisie pour le fait que les descripteurs structurent les objets ďùηē maniere particulierement 
interessante pour lntilisateur. Par exemple οη peut evaluer la qualite dnne representation par le 
meilleur pourcentage d'inertie expliquee par une partition en deux des objets, ou par le meilleur 
pourcentage d'inertie expliquee par le premier axe factoriel ďùηē Analyse en Composantes 
Principales, etc Cela permet de regrouper des descripteurs s'ils sont fortement consensuels 
dans leur maniere de structurer les objets. 

Exemple: 

Cet exemple de CCAHD, calculable ā la main, a pour but de montrer comment cette 
technique permet de construire des classes de descripteurs structurant les objets de maniere 
particuliere. 

Soit/ = {oh ο 2 , ο 2 0 } , V= {0, 1}, D = {dh d2, d3y d4). 

Soit le tableau de donnees de la figure 1. 

Soit R = 21, Fensemble des partitions en deux classes des objets. 

Soit r € /?, r = {CQ, C'Q} et soit Ķŕ) = ćãŕđ(ćø) • card(c^). 

Les representations sont des partitions en deux des objets qui seront considerees comme 

dnutant meilleures que le produit des cardinaux de leurs classes est plus eleve ou, ce qui 

revient au meme, qu*elles sont bien equilibrees. 

Les partitions seront obtenues par une procedure de classification qui est elle-meme 

"conceptuelle". Si la classe de descripteurs est un singleton la partition qui la represente est 

celle induite par le descripteur. 

Si la classe est formee de deux descripteurs d et ď la representation est la meilleure des 
partitions, au sens de la fonction f, que ľοη peut former par des conjonctions des descripteurs 
de depart (formant des descripteurs virtuels) cfest-a-dire soit d = 0 Λ ď = 0 soit d = 1 Λ ď = 0 
soit d = 0 Λ ď = 1 soit d = 1 Λ ď = 1. Par exemple, en consultant le tableau de contingence 
(Figure 2) correspondant aux descripteurs d$ et d4 οη voit que la meilleure partition 
correspond ā la conjonction d3 = 1 Λ d4 = 0, sa qualite est 8 (5 + 5 + 2) = 96. Le descripteur 
virtuel resultant est donne figure 1 dans la colonne correspondant ā la classe de descripteurs. 

Suivant le meme principe, si la classe est formee de plus de deux descripteurs, la 
representation est construite en substituant, par la procedure precedente, a la paire de 
descripteurs ayant la meilleure representation, un descripteur virtuel, et ce jusqufa la formation 
ďùη unique descripteur virtuel pour toute la classe. 
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I { đ ı } I { d ^ } I { d ^ } I { d 4 } | { d „ d ^ U d , , d4}\{av (U, d 3 , d~} 

Οį 0 0 0 1 0 1 0 
ο 2 1 1 1 0 1 0 1 
ο 3 1 1 0 1 1 1 1 
ο 4 0 0 1 0 0 0 1 
ο 5 0 0 1 1 0 1 0 
06 0 0 0 0 0 1 0 
07 0 0 0 0 0 1 0 
08 0 1 1 0 1 0 1 
ο 9 1 0 1 0 1 0 1 
ο 1 0 0 0 1 0 0 0 1 
o u 0 1 0 1 1 1 1 
ο 1 2 1 1 1 0 1 0 1 
ο 1 3 1 0 0 1 1 1 1 
ο 1 4 0 0 0 0 0 1 0 
ο 1 5 0 1 0 0 1 1 1 
0|ň 0 0 0 1 0 1 0 
ο 1 7 1 1 1 0 1 0 1 
ο 1 8 1 1 0 0 1 1 1 
ο 1 9 0 0 1 1 0 1 0 
ο 2 0 0 0 1 0 0 0 1 

Figure 1: Tableau de donnees binaires. 

W ļ ļ { đ ı } I 1 { d ^ } 

0 I 1 ο ı 1 ο ı 1 
{ d 2 } I 0 10 2_ I { d 3 } ļ 0 7 3_ | { d 4 } ļ 0 " 1 5~ 

1 1 I 3 I 5 I I I 1 I 6 I 4 I I | " T ~ 5 2 

{<ķ} I I { d z ) ļ I { d ^ } 

0 I 1 0 I ı ο ı ı~ 
{ d 3 } I 0 6 4_ I { d 4 } I 0 7 6_ | { d 4 } | 0 1 8~ 

I 1 I 6 I 4 I I I 1 I 5 I 2 I 1 5 ~2~ 

{Ŭľάţ} I I {d l t d 2 } ļ I { d „ d 2 } 
0 1 1 " 0 1 1 0 l 1 

( d 3 > ļ 0 5 £_ I { d 4 } I 0 6 7_ l { d 3 d 4 } | 0 "1 ľ " 

I 1 1 5 I 5 1 I 1 1 I 4 I 3 I I "1 7 5~ 

Figure 2 : Tableaux de contingences calcules α partir du tableau de la figure L 
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Voici les etapes de la construction : 

h0 = {{d}, d2, d3, d4), {dh d2), {d}}, {d2), {d3}, {d4}} 

h = h0 

&Φ) = {{{đ}), {d2}}, {{dj}, {d3}}, {{d}), {d4}}, {{d2}, {d3}}, 
{{d2}, {d4}}, {{d3}, {d4}}} 

m(h) = {dh d2} 

Pi{dh d2}) = { 
{Oj, 04, 05, 06, Ογ, Ojq, ο}4, ο}6, ο}9, ο20}, 
{ο2, ο3, ο8, ο9, ο}}, ο}2, ο13, ο}5, ο}7, ο}8} 

} 

a({d}},{d2})=ioo 

h = {{d}, d2, d3, d4}, {dh d2}, {d}), {d2}, {d3}, {d4}} 

g(A) = {{{d}, d2), {d3}), {{d}, d2), {d4}}, {{d3}, {d4}}} 

m(h)={d3,d4} 

P({d3,d4})={ 
{ο2, ο4, ο8, ο9, ο}0, ο}2, ο}7, ο20), 
{ο}, ο3, ο5, ο6, ο7, ο}}, ο}3, ο}4, ο}5, ο}6, ο}8, ο}9) 

} 

q({d3),{d4}) = 96 

h = {{d}, d2, d3,d4), {d}, d2),{d3,d4), {d}}, {d2}, {d3), {d4}} 

g(A) = 0 

Οη remarquera qu'il est inutile pour construire la representation associee ă / de 
recommencer sa construction depuis le debut; ă chaque etape il suffit dntiliser les 
representations des classes precedentes. Ainsi: 

{ο}, ο5, ο6, ο7, ο}4, ο}6, ο}9), 
{θ2, 03, 04, 08, Og, Ο}0, 0}}, 0}2, 0}3, 0}5, 0}7, Οı8, Ο20) 

} 

q(i) = 91 
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/d,=OA/\d,=l v \ 
/ d2=0/ \d2=l \ 

{1,4,5, {2,3,8, 1 
\ 6,7. 10. 9. II, 12, / Q-

, λ λ \14, 16, 19, 13, 15, 17, $ 

100 — ı r — ı \ 2 ő ; my ı 

- / ļ \ \ / Ğ Ŵ 
/ I \ \ \ {2,4,8, {ì.3.5. 
/ 1 \ \ \ 9, IFT 12. 6. 7.11, 13, / 
I \ \ ^ \ \ ^ \ 17.20} 14,15.16.1 

\ \ / \ \ * \ _ İ8-Ψ 
/ l j d3=0A ^ i v V / \ 

9 5 - / 1 ű 2 fd3=0v/\(d3=lA\ / \ 

/ l \ {1.5.6. {2.3.4. / / \ 
/ l \ 7, 14, 16, 8.9, 10, II, Į \ 

90 — d4 

Figure 3 : Dendrogramme resultat Chaque classe de descripteurs est positionnee 
en ordonnee selon ìα qualite de sa representation. La representation est elle-
meme decrite dans un cartouche par les conjonctions correspondant aux deux 

valeurs du descripteur virtuel correspondant et par les indices desobjets des deux 
classes de la partition. 

13. Le probleme du blocaoe en CCAH 

Lapplication generale du modele "conceptuel" en CAH pose de nombreux problemes 
pratiques et theoriques. Un probleme particulierement important est celui du blocage possible 
de Talgorithme avec certains choix de representation si aucune paire de classes agregeables ne 
possede de representation conceptuelle. Plusieurs attitudes sont envisageables face ă ce 
probleme crucial ă resoudre en CCAHD. 

Arreter la construction 

Le plus simple est dfarreter la construction en cas de blocage en considerant que ce dernier 
est une propriete interessante des donnees liee aux choix de representation. Linconvenient ďùη 
tel choix est que parfois la production de Talgorithme peut ηłĕţŕē que la hierarchie triviale. 
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Autoriser les agregations de plus de deux classes 

Face ā un blocage οη peut tenter de chercher si un ensemble de trois classes agregeables ou 
plus ne possede pas de representation conceptuelle. Bien entendu cette solutioh n'est realiste 
qu'avec un petit jeu de donnees ou en toute fin de construction de la hierarchie. Dans le meme 
esprit οń peut tenter dntiliser un algorithme glouton, en prenant par exemple la pajre de classes 
la plus proche de realiser un concept puis en lui rajoutant la classe telle que 1'agregation des 
trois est la plus proche de realiser un concept, et ce jusqu'a Teventuelle = construction d'un 
concept etc. 

II est aussi possible de rechercher pour chaque paire de classes agregeables s'il existe un 
ensemble de classes incluant cette paire dont la representation soit conceptuelle. Dans ce cas 
cet ensemble de classes peut etre agrege. Helas cette solution ne permet pas de lever tous les 
blocages en respectant une construction hierarchique car un tel ensemble de classes ne contient 
pas necessairement que des classes agregeables. 

Accepter que toutes les representations ne soient pas conceptuelles pendant la construction 

Une autre solution simple consiste ā accepter que les hierarchies que construit 
successivement Talgorithme ne soient pas toutes "conceptuelles" ă conditipn que la derniere le 
soit. Comme les deux solutions precedentes cela ne produit pas necessairement une hierarchie 
saturee mais cela permet de ne jamais etre bloque. Dans ce cas, si une agregation ayant une 
representation coneeptuelle existe οη la cree en priorite, sinon, οη realise Vagregation dont la 
representation est la plus proche d'une representation conceptuelle. Une fois la hierarchie finale 
obtenue, οη elimine si necessaire les classes dont la representation n'est pas conceptuelle. 

Choisir des representations plus generales 

Si οη definit R tel que V C G C , K(C) = Vrai, alors bien entendu il n'y a plus de risque de 
blocage. Cest le cas de la CAH par lien maximum. Cest aussi le cas en CCAHO si οη accepte 
des disjonctions dans les representations ou si οη utilise un ensemble important de formules de 
la logique des predicats dans le cas de la description d'objets structures (Bisson, 1993). Dans 
ces deux cas, les representations conceptuelles sont assez generales pour que toute classe soit 
caracterisable ; par contre la representation associee a une classe n'est plus unique dans le cas 
general ce qui demande pour choisir celle retenue Femploi dneuristiques de generalisation 
dont les proprietes determinent la hierarchie construite. 

Adapter ia contrainte ă la construction hierarchique 

Οη peut aussi definir ĸ en fonction de R de telle maniere qunn blocage ne puisse apparaitre 

que si plus aucune classe ayant une representation conceptuelle ne peut etrc rajoutee ă la 
hierarchie. Cela parait surprenant mais cela est possible meme si toutes les classes n'ont pas de 
representation conceptuelle. Par exemple dans la CAH avec contrainte de contiguite ă une ou 
deux dimensions οη ne bloque jamais (cela est faux pour plus de deux). En effet dans un 
ensemble dlntervalles (respectivement de rectangles) il est toujours possible de trouver un 
intervalle (respectivement un rectangle) en recouvrant deux sans empieter sur aucun des autres. 
De maniere analogue en CCAHO si les objets sont decrits par des descripteurs ayant chacun 
seulement deux valeurs possibles un blocage ne peut apparaftre qunpres la construction de la 
derniere classe et ce quelque soit le nombre de descripteurs (Guenoche, 1989). 
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Accepterque la construction ne soit pas hierarchique ă chaque etape 

Une solution ηοη encore mise en oeuvre consisterait a ne pas se limiter ā la structure 
hierarchique, au moins durant la construction, en acceptant d'agreger des paires de classes dont 
seule ľùηē dfelles est agregeable mais dpnt lfintersection est vide. Cet algorithme permet de 
construire une structure plus riche que les hierarchies ou que les pyramides mais tout de meme 
moins riche que les hierarchies de recouvrement. En augmentant le nombre dfagregations 
admissibles cela permet de diminuer fortement les blocages dans les cas οù R est beaucoup plus 

petit que C sans augmenter trop la complexite de Talgorithme. Dans ce cas la fonction g 

devient: 

g(A) { { c , c'} I c s a(A), C eKcn c , = 0 , K(C u c ) = Vrai}. 

Si une hierarchie est necessaire, celle-ci peut etre facilement extraite de la structure 

construite en ordonnant les classes (par exemple dans 1'ordre inverse dfajout ā la structure) et 
en les rajoutant successivement ă la hierarchie triviale dans cet ordre ă condition que la 
classification obtenue reste hierarchique ă chaque etape. 

14. Conciusion 

Ce texte a pour but de presenter la CC et son interet en AED afin de montrer roriginalite de 
ce domaine mais aussi les liens existants avec des methodes classiques. Lapproche 
ffconceptuelle,f fournit un modele applicable de maniere large ă de nombreux problemes en CA. 
Son application ă la classification hierarchique de descripteurs pour aider un utilisateur ă 
choisir et ā formuler des descripteurs ă retenir dans une etude semble particulierement 
prometteuse. 
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