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parcours.
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simple et rapide.
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I. PARTITION VALUEE QU PARTITION "floue"

La méthode de classification automatique proposés par LIBERT
et ROUBENS apporte un certain nombre d'améliorations aux méthodas
de <classification "valuée". Ces méthodes appartiennent 3
1'ensenble des méthodes dites "4 critére d'optimisation” qui
appartiennant elles-mémes & 1'ensemble des néthodes qui

construisent des "partitions" sans procéder par volie
hiérarchique.
Classifications Partiticns
hiérarchiques \
h 4
ascendantas  desecendantes A critédre
d'optisisation

v
vartition classes 2lassiticaticn
valgaire  enpiétantes valuée

R0UDGHS  Mutres
LIBERT  aithedss

“laues”

Cet arbre permet de situer la méthode de ROUBENS et de faire
état de ses avantages conparatifs par rapport a d'autres
méthodes.

Comme toutes les méthodes de classification automatique, la
méthode de ROUBENS cherche A distinguer, dans un ensembla
d'individus, des sous-groupes d'individus trés semblables.

Cette opération de structuration des données appartient &
1l'ensenble des procédures d'analyse nmultivariée. Un grand nombre
de méthodes ont été développées a cet usage. Il est donc
important de préciser les avantages comparatifs de la méthode de
ROUBENS.



Partons d'une matrice classique définie par up ensenmbls
d'individus (I} caractérisés par un ensemble d'observations {(0).

Soit une matrice ¥ = I x 0©

L'algorithme de ROUBENS (MNDr) cherche A partitionner cet
ensemble d'individus en prenant en compte 1'ensemble de¢ leurs
caractéristiques. Cette partition s'obtient a partir du critire
suivant:

' P )
MIN £ § T (i) (i') d (i, i"
¥k i i/ h /{fa

I1 s'agit de trouver 1la valeur minimale d'une sonme de
classes (k), définies par la somme des valeurs des distances
entre chaque individu (i) et tous les autres individus (i),
compte tenu du coefficient d'appartenance de chague individu i 3
chague classe { f(i)) et du coefficient d'appartenance de chaque
autre individu 7' 3 chaque classe J/%;(i')).

Ce critére repose sur un certain nombre d'éléments qu'il
faut préciser.

1% ~ le raloul das distances entre les individus (4 (1,3°))

2° - des fonctions d'appartenance des individus & des
classes ( 4 (1))

3% - un nombre” de classes donné

4° - uyn algorithme pour astimer les fonctions d’appartenance
des individus aux c¢lasses.

1. Les distances entre les individus

La méthode de ROUBENS permet de traiter des données qui ne
sont pas nécessairement mesurables. Elle n‘iwpose pas les
contraintes d'une méthode métrique. Elle ne calcule pas les
distances des individus par rapport au centre de gravité des
classes.

Elle prend en compte la distance entre chaque individu I et
tous les individus i’ formant la classe k.



1.1. Les méthodes métrigues

Toutes les méthodes métrigues mesurent les distances entre
les individus dans l'espace euclidien. De telles mnéthodes sont
utilisées dans les classifications hiérarchiques ascendantas ou
descendantes et dans les partitions vulgaires.

Les méthodes métriques mesurent la distance entre 1'individu
Iet 1'individu i’ par :

afi, 1') = Jd¥(i, i") + d3({i',i")

ol I, i’ et I” sont trois individus situés dans 1'espace
euclidien.

Soit, graphiquement :

A
i
Xay
Rag
i
Ot : B
bz xb1

La distance entre I et i' peut é&tre mesuréc par:

d(i, i') = fixa; - xaz)? + (xb; - xh2)2

Quatre critédres permettent de décider si une mesure est
réellement métrique (ALDENDERFER M.S., 1984):

- la symétrie: d(i,i’) = d(i',i) 2 0
~ 1'inégalité triangulaire: d(i,i') s d{(i,i") + dfi’.i")

- la possibilité de distinguer les non-identiques:
si d(1,1') + 0, alors i4 1’

- l'impossibilité de distinguar les identiques:
si I et I' étaient identiques, alors d(i,i') = 0.



On peut classer parmi les méthodes métrigues, toutz wéthode
qui définit:

- un barycentre ou centre de gravité de chaque classe %,

- la variabilité ou la variance de I,
et qui agrége les individus en fonction de 1l'un de ces critéres.

Ces méthodes métrigques comportent certains inconvénisnts: en
définissant la distance des individus par rappor: au centre de
gravité des classes, elles créent des agrégats sphériques. Les

données ne se prétent pas nécassairement i ce rode ds
structuration.

1.2. Les méthodes non—métriques

Les méthodes non-métriques exigent  uniguament iz
connaissance d'un ordre entre les distances!). Elles ns razcourent
pas a4 la notion de centre de gravité des classes.

Les distances peuvent &atre orxdonnées & partir d'un nevas

5
d'individus ouv & partir de l'enzemble des individns gui
appartisnnent i une mdme classe.

Les classifications hiérarchigques ascendantes et
descendantes fournissent des exemples:

~ La méthode  hiérarchique  ascendante  procéde par
agrégations successivas des individus les plus semblakles
ou des groupes les plus semblables. Elle veut rechercher
1'individu le plus proche de_ Ll'un des membres d'une
classe {"single 1linkage") avec les inconvénients gque
cette méthode comporte. Elle peut, au contraire, inclure

proche de tous les individus appartenant 3 cette classe
(“complete linkage").

- La classification hiérarchique descendante procéde par
dichotomies successives des classes existantes. La
méthode de HUBERT éclate chagque fois la classe gqui

1, Les individus ue sont pas vositiounéds dans un espace av¥ant les
propriétés d'un espace méiriqgue. Le principe de [“inégalité

trriangulalre ne pewtl donc pas &ire verifle.
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contient le plus grand diamétre. Le diamdtre est 1la plus
grande distance qui sépare deux individus appartenant 2
une classe (HUBERT, 1972).

1.3. La méthode de ROUBENS

La méthode de ROUBENS mesure 1la distance entre chaque
individu et la classe k formée par la contribution de tous les
individus.

Cette mesure des distances ne cherche pas & minimiser 1les
distances des individus par rapport 3 un centre de gravité (réel
ou fictif). Elle évite donc la formation d’agrégats sphériques.
Des agrégats non sphériques correspondront généralement nieux i
la structure des données.

Ceci demande une précision supplémentaire 2 propos de la
notion d'appartenance ou de “contribution" des individus 4 une
classe,

2. bLhes fonctions 4'appartenance

2.1. Des partitiong vulgaires aux partitions
floues

D'une maniére générale, la distance entre un individu i et
une classe k peut s'écrire :

(1) D(i,k} = £ dfi,i*)
i'ek

Soit, i’ est un individu quelconque, différent de i et
appartenant & la classe k. Ce peut étre, par exemple, 1l'individu
le plus proche de 1i.

Soit, i’ est un ensemble d'individus appartenant i la classe

On peut donc écrire, de maniére équivalente:



(2} D(i,k) = [ (i') d({i,i')
i/

oY (é(i') désigne une fonction d'appartenance des individus
i' 4 la’classe k.

Les partitions vulgaires posent que:

/%(%(i') vaut 0 ou 1.

Si/ﬁg (17 vaut 1, i' appartient 4 la classe k.

S{/HA (i') vaut O, i' n'appartient pas i l1la classs k.

Dans ce cas, seules les distances entre I et les i
appartenant 3 X sont prises en compte pour former les classes.

Mais les partitions vulgaires, comme les classifications
hiérarchiques, ne sont pas aptes 4 classer corractamant des
individus appartenant 3 dsux ou plusieurs classes.

I1 existe quelques méthodes permettant de détexminer des
“classes empiétantes™ mais les résultats sont difficilement
interprétables.

Les partitions floues adoptent une autre position et offrent
d'autres solutions & ce type de probléme.




Elles posent gque:
/Jté(i') ¢ [0,1]
et £ ky (3') = 1
A4

{(i‘) varie entre O et 1 et n'est plus limité aux seules
valeurs 0 et 1.

Chaque individu est affecté d'un poids total égal i 1 ot
répartit son poids entre les classes.

Les agrégats sont définis en fonction des distances entre
chague individu i et tous les autres individus i', pour peu que

é(éfi ‘) 5 0.

e

Un probléme se pose: comment passer d'une fonction
dtappartenance dichotomique propre aux partitions vulgaires a
cette fonction d4'appartenance propre aux partitions floues?

Pour sortir des fonctions d‘'appartenance dicd otomiquee, il
suffit d'affecter un exposant r a//a (i1, 501t’/k (A", sel que
r soit supérieur A 1. A

Dés lors la distance entre un individu I et nne classe X
devient:

ft
(3 D(i, k) = E/Jf.i’) d(i,i’')
- 4

Plus r est petit at s'approche de 1, plus la solution
s'approche d'une partition vulgaire.

Plus r s'approche de 2 ou dépasse 2, plus les individus
répartissent leur poids de maniére égale sur toutes les classes.
L'ensemble devient de plus an plus flou.

La valeur de r peut 2trs située entre 1 et 2.

En pratique, on fixera r & 1.4. Mais cette valeur peut é&tra
modifiée, afin de tester des solutions différentes ou parce gue
les données 1'exigent:

- r sera diminué, si l'on accepte de prendre le risque de
mal classer <certains individus afin d‘obtenir une
classification plus nette;



- r sera augmenté, 81 l'on préfére respecter les
appartenances multiples des individus au prix d’'une
classification plus floue.

2.2. La méthode de ROUBENS

La méthode de ROUBENS appartient & cette famille des
partitions floues ouw partitions valuées.

Le critére d'agrégation s'écrivait:

L .. ..
(4) MINE £ [ (i) i) d(i, i’}
ki:"/{é /4

avec : 0 s'/k; (i) s 1

2
I Hii) =1
klﬁg *

Or, on a noté (3}):

. z, .
D(i, k) =2 (1°) d¢1i,1')
2/

Cette guantité mesure la distance entre I @t 1le groupe ¥
formé par la contribution de tous les individus I°.

Le programme (4) devient donc:
2
(5) MIN F 2/(6 (i} p(i, k)

k i

La mesure des distances a été précisée. Les fonctions
d*appartenance ont été définies. Il reste & fixer la valewr de &
{(nombre de classes) et & estimer les X (1.

4
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3. Le nombre de classes

Contrairement aux méthodes de classification hiérarchiques,
les méthodes de partition exigent que 1la valeur de Z soit fixée a
priori. Comme ce nombre est presque toujours inconnu, on réalise
donc plusieurs classifications, en variant la valeur de & et on
choisit la "meilleure” solution.

Ceci appelle deux commentaires:

3.1. La "meilleure solution®

Le choix de la "meilleure" solution est une opération
subjective. LIBERT propose une méthode de repérage de la solution
optimale. Elle sera développée plus loin. Il montre néannoins que
la solution optimale dépend de 1a valeur de l'exposant r; en
faisant varier r, on modifie la sensibilité de l'analyse et le
nombre optimal de classes varie.

Le choix de 1a valeur de r egplicite le réle de 1la
subjectivité du chercheur dans le choix du nombre optiral de
classes.

Ce réle de la subjectivité du chercheur reste implicite dans
les partitions vulgaires, puisque 4 (1) est simplement affecté
d'un exposant unitaire invariable.

En explicitant la valeur de r, le chercheur déclare a priori
le risque qu'il accepte de prendre par rapport aux individus
intermédiaires.

3.2. La partition “ipnitiale"

Les partitions s'effectuent & partir d'une partition
initiale. La valeur de k& peut correspondre & un nRiveau
d'agrégation donné par une classification hiérarchique préalable.

La partition peut également correspondre i une répartition
aléatoire des individus dans un nombre de classes déterminé.

On peut montrer gque 1la solution finale est souvent
influencée par la partition initiale adoptée,

_11_



Par contre, la pratique montre que ces conditions initiales
influencent peu la solution dans 1le cadre de la méthede de
ROUBENS,

sauf si: /Z%(i) = 1 Vket Fi.
1

{(Le poids de chague individu dans chagque classe est
inversement proportionnel au nombre de classes).

4. Estimations des fonctions d‘'appaxtenance

Les distances étant calculées, le r fixé et le nonbre de
classes déterminé, 1le programme doit estimer la fonction
d'appartenance de chaque individu.

I1 établit des fonctions d'appartenance initiales de chaque
individu & chaque classe.

I1 caleule, pour le premier individu, la gomme de ses

toutes les classes, en prenant en compte leurs ccefficients
d'appartenance a chacune des classes,

Il obtient ainsi de nouveaux coefficients d'appartenance
pour le premier individu.

I1 passe au deuxiéme, troisidme, ... individu,

Il reprend au premier si le critére de minimigation des
distances n'a pas encore atteint un minimunm,

La procédure converge vers un optimum local.
Les itérations s'interrompent Jlorsque 1la sclution ne
s'améliore plus. (Il appartient 4 1l'usager de déterminer le degré

de précision avec lequel cette croissance relative doit é&tre
calculée).

_12_



iI. DETERMINER LE NOMBRE OPTIMAL DE CLASSES

Quelle que soit la méthode de classification choisie, le
choix du nombre de classes reste un problime extrémement
important.

C'est un probldwme presque insoluble: étaklir le nombre
exact de classes supposerait gque 1l'on connaisse la structure
initiale des données. Ce n'est généralement pas le cas.

I1 reste donc & fixer ce nombre de classes de telle maniére
gu'il refléte le mieux possible une réalité incoanue.

De nombreuses procédures ont &été élaborédes en wvue ds
déterminer le nombre optimum” de classes selon 1la mnéthode
d'agrégation adoptée.

1. Un indice de yvalidité

LIBERT ¢t ROUBENS ont proposé un indice 8¢ validité. hoprds
1'avoixr présenté d'une waniére tras formelle, LIBERT on propose

A

une discussion A travers quelques exemples (LIBERT, 1%86}).
I1 le définit comme suit:
V = (KF - 1)/ (K - 1)

indice de validité
nombre de classes

({L /n)  + MIN u,) /2.
o/ 57

ol /dlx = H}‘:X/l(,b (x)

U

R
nouoa

si A1, est la  valeur du  plus  grand coefficient
d'appartenance de l'individu x & 1l'une des classes,
alors Z‘/az est la somme des valeurs maximales des
z

coefficients de tous les individus,

- 13 -



et (E/k /n) est la moyenne des valeurs maximales des » individus.
L2
X

si HIN)[@mest la plus petite de toutes ces valeuwrs
X
individuelles maximales

alors F est égal & la valeur centrale sitnée entre

- la valeur moyenne des coefficients &'appartenance
les plus élevés de tous les individas,

- et le plus petit de ces coefficients.

Pour un nombre de classes donnd, K, 1'indice de validité, V,
sera d'autant plus élsvé que la valeur de F augmente,

En rapportant la valeur de F au nombre de classes (K - I/,
les valeurs de F peuvent étre comparées lorsqu'on fait varier ls
nombre de classes.

Le nombre optimum de classes correspond i la plus haute
valaur de V et donc 3 la plus haute valeur de F.

2. bLa valeux minimale de 7

V=10, lorsque/légﬂxi = 17k, c'est-3~dire lorsqgue tous lss
individus affectent & toutes les classes, un poids inversement
proportionnel au nombre de classes.

Ex.: - pour 2 classes: 0.50 0.50

~ pour 4 classes: 0.25 0.25 0.25 0.25

En d'autres termes, ¥V = 0 lorsqu'on se trouve en présence
d'une partition totalement floug, telle qu'il n'est plus possible
de différencier les degrés d'appartenance des individus aunx
classes.

Application:
.//?x, valeur du plus grand coefficient d'appartenancs
de x 4 1'une des classes est identigue pour tout

- 14 -



individu, soit 1
k

. Ejﬁg/h), moyenne de ces valeurs powr l'ensemble des
x
individus, égale
. MIN/ﬂ', la plus petite de ces valeurs, égale
g /=

. F, somme de la valeur moyenne et de la plus petite
valeur, divisée par 2, égale

.8i F= U, , alors KF= K. l,= K.1
Mo = KL

. V= 0/ -1= 0.

3. La valeur maximale de ¥

Invarsement, ¥ = 1 lorsqu'on se trouve en présence 4‘une
partition vulgaire, telle que chaque individu appariient et
n'appartient qu'a un seul groupo:

soit le, (x) =0 ou 1.
7 A
Application:

./}Qz . valeur du plus grand coefficient d'appartenance de
X & 1'une des classes est identigue pour tous les
individus, soit 1
. E/a/ﬁh moyenne de ces valeurs, égale I
s
. MTN}QI, le plus petit coefficient parmi les coefficients
X les plus élevés, reste égal é,/%t' soit 1
F, somme de la valeur moyenne et de la plus petite
valeur divisée par 2, égale 1.

. 81 F= 1, alors KF= K

. Si KF=K, alors V= (K- 1)/(k -1} = 1.

_15_



4. Les valeurs de ¥

L'indice de validation oscille donc entre 0 et 1, selon que
la partition est plus floue ou plus nette.

Le nombre optimum de classes correspond a la valenr la plus
élevée de 1'indice de validité (LIBERT et ROUBENS, 1982).

En-dega et au-deld, la partition s'avére relativement plus
floue.

V dépend A la fois de K ot de F.
V sera plus faible si le nombre de classes est tel que

~ les coefficients d'appartenance maximum sont plus
faibles

- le plus petit de ces coefficients est plus faible.
La solution optimum correspond donc au meilleur &quilibre
entre le nombre de classes et la répartition des coeificisnts
d'appartenance entre les classes.
On pergoit mieux 1'utilité de HIN/Q;a : ce coefficient
X

permet de prendre en compte les individus intermédiaixes
appartenant a plusieurs classes ou les plus mal classés,

Exemple:

1 - 8Si la moyenne des coefficients les plus élevés (S/kz/n}
vaut .70 et le coefficient le plus faible LM{Q/Q:)
vaut .50, F = .60 B

2 - 8i la novenne des coefficients les plus $levés vaut

elle traduit une classification plus nette. Mais si 1le
coefficient le plus faible ne vaut que .40, F  égale
toujours .60 et 1a validité de la classification n'est pas

améliorée.

F a donc la propriété 4d'étre sensible aux individus qui
appartiennent 4 plusieurs classes et répartissent leur poids dans

différentes classes.

- 16 -



5. La valeur de l'‘exposant r

Les coefficients d'appartenance des individus aux classes
dépendent directement de la valeur fixée pour "r™ {Cf., I, 2.1.). La

valeur de l'indice de wvalidité sera donc liée 3 1la valeur de cet
exposant.

LIBERT et ROUBENS (1982) ont montré que, dans un ensemble donné

- plus_l'exposant s'approche de 1, plus la solution est proche

d'une partition vulgaire et plus le nombre optimal de classes
s'éleve;

~ plus )l'exzposant s'approche de 2, plus la solution est "floue"
et plus le nombre optimal de classes diminue.

~ pour un nombre de classes donné, la valeur optimale de V
diminue systématiquement, lorsque la valeur de r s'éléve.

En résumé, plus la valeur de r est fixée haut, plns 1la
classification davient floue, plus le nombre optimal de classes

diminue et plus la valeur optimale du coefficient de wvalidité ast
faible.

Le tableau suivant illustre cet ensemble de liaisons dans un
ensemble de données proposé par LIBERT et ROUBENS.

- 17 -



Tableau 1 : Valeurs de 1.

IRIS K=2 k! 4 5 6

r=1.2 | 0.548 | 0.630 | 0.639 | 0.650 | 0.648

1.4 ] 0.488 | 0.572 | 0.590 | 0.549 | 0.547

1.6 | 0.424 | 0.523 | 0.510 | 0.431 | 0.448

1.8 } 0.394 | 0.469 | 0.402 | 0.315 | 0.302

2.0 § 0.365 | 0.398 | 0.282 | 0.214 } 0.193

2.2 1 0.329 1 0.262 | 0.188 | 0.145 { 0.094

En outre, le tableau 2 présente les valeurs de V, pour le ménme
ensenble de donnédes, en introduisant une nouvelle medification.

Le tableau 1 présente les résultats lorsqu'on utilise le carré

r=1.2 | 0.464 | 0.612 { 0.653 | 0.634 | 0.573

1.4 | 0.455 | 0.544 | 0.519 | 0.538 | 0.489

1.6 | 0.414 | 0.438 | 0.373 | 0.409 | 0.343

1.8 | 0.335 | 0.327 | 0.225 | 0.211 | 0.205

2.0 | 0.270 | 0.200 | 0.12% | 0.121 | 0.093

2.2 | 0.212 | 0.146 | 0.103 | 0.094 | 0,069

1. Copie de LIBIRT 11986)
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Lorsque les variables sont standardisées, ls nombre optimal
de classes est inférieur pour toute valeur de r : les distances
entre les individus sont plus petites et les différences semblent
moins importantes. Tout se passe comme si 1l'observateur avait
pris “plus de recul" par rapport & 1l'ensemble des points
observés.

Ces commentaires relatifs a4 1'influence de la valeur fixée
pour 1l'exposant r et & 1'influence de la standardisation des
variables attirent l'attention sur un point important:

Le choix du nombre de classes est une opération subjective.

En explicitant la valeur de 1'exposant r et le choix de la
mesure des distances, le chercheur rend compte de ce facteur
“"subjectif" ou des objectifs qu’il poursuit on encore de 1la
variété des solutions acceptables.

Le plus sowvent, il existe plusieurs solutions acceptables,
4 moins qu'un ensemble d'individus s'organise en sous-enscmbles
trés compacts et clairement distincts. LIBERT at ROUBENS ont
montré que dans ce dernier cas, le nombre_optimal de¢ classes
n'est pas sensible 4 la valeur de r, ni a4 la standacrdisation des
variakles {(LIBERT et ROUBENS, 1982).

Les données du fichier RUSPINI illustrent ce <cas
particulier:

Les données forment quatre groupes conmpacts et distincts.

- 19 -



Les résultats présentés au tableau 3. montrent gue le nombre
optimal de classes est indépendant de r et de la standardisation
des variables.

Néanmoins la valeur de ¥ reste liéde a la valeur de r et 3 la
standardisation des variables:

- la valeur du coefficient de wvalidité diminue lorsque r
s'éléve: la classification devient plus floue (tableau
3.1‘) r

- la valeur du coefficient de validité diminue lorsque les

variahles sont standardisées: 1l'‘observateur examine les
données "de plus loin" (tableau 3.2.).

- 20 -



Tableau 3.1 : Valeurs de V pour variables
non-stapndardisées et groupes
conpacts et distincts!.

RUSPINI =2 3 4 5 6

r=1.2 | 0.897 | 0.528 | 0.990 | 0.783 | 0.761

1.4 | 0.705 | 0.437 | 0.914 | 0.671 | 0.649

1.6 | 0.556 | 0.350 | 0.811 ; 0.646 | 0.588

1.8 | 0.430 | 0.292 | 0.710 | 0.527 | 0.473

2.0 | 0.342 | 0.216 | 0.612 | 0.469 | 0.386

2.2 1 0.265 | 0.161 | 0.521 { 0.399 | 0.323

Tableaw 3.2 : Valeurs de ¥ pour variables
standardisées et groupes compacts

et distincts!.

RUSPINI] K=2 3 4 5 6

r=1,2 ] 0.731 | 0.581 | 0.986 { 0.907 | 0.787

1.4 ) 0.517 §{ 0.523 | 0.872 | 0.750 | 0.692

1.6 | 0.218 | 0.469 | 0.747 | 0.610 | 0.562

1.8 1 0.299 } 0.373 | 0.640 | 0.529 | 0.495

2.0 § 0,131 | 0.127 | 0,544 | 0.459 | 0.407

2.2 1 0.011 | 0.012 | 0.453 | 0.363 | 0.303

1. Copie de LIBERT (1986)
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I11. DESCRIPTION DU LOGICIEL

“nme et

Le logiciel du MNDr met en relations 7 &léments:
1.| DONNEES |
2.] PARAMETRES des »
DISTANCES
3.| PROGRAHHME DB
CALCUL DES
4.| MATRICE des . 4——| DISTANCES
DISTANCES
1
!
>y
5.] PARAMETRES de 6.
CALCUL, DES PROGRAHWE DX
PARTITIONS PARTITIOVIENERT
|
hd
T.|HATRICE DES PRESEHTATION !(SELECTION

COEFFICIENTS

D' APPARTENANCE

DES RESULTATS

DE PROTOTYPES)

1. Les données

doivent &tre des données hrutes,

présentées sous forme d'une matrice rectangulaire I X O.

Les données doivent étre précédées du numéro d'identification
des individus. Ce numéro ne peut dépasser 3 chiffres.

Dans son état actuel, le logiciel peut traiter

~ 300 unités d4’'analyse, au maXimunm
(200 wvariables 3

- 200 wvariables, au maxzimum
multiples ou dichotomiqueas).

_22_
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2. Le calcul des distances entre les individus est commandé

par un certain nombre de paramétres modifiables par 1'usager:

1. préciser le nombre d'individus (I}

2. préciser le nombre de variables (0)

3. définir la nature de 1la mesure des distapces (D}

4. définir le format de lecture des donnédes originales.

Exemple:

- ouvrir le fichier DIST PAR

colonnes 1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16

le ligne I 0 D

2¢ ligne (A 3, 11 F 2.0)

Compentaires:

1) Dans 1'exemple ci-dessus 0 = 11, car 1le numére
d'identification des individus n'est pas pris sn compte ¢ans
le calcul du nombre de variables.

2) La mesure des distances (D) sera égals A

(13 s'il s'agit de calculer la distance suclidienne sur
des variables réduites (m =0, ¢ = 1}

1: pour calculer 1la distance euclidierne sur des
variables non réduites

2 : pour 1l'indice de distance de JACCARD {cf. ALDENDERFER,
1984, p.29)
l: pour mesurer les distances par le Chisz,

3) Le format définit le numéro individuel {A3) et 11 variables
correspondent & des nombres entiers i deux chiffres.

- 23 -



3. Le programme de calcul des distances | produit la matrice

des distances entre tous les individus en prenant en compte
toutes 1les variables présentes dans le fichisr des données
initiales.

4. Cette | matrice des distances | devient, i son tour, l'input du

progranme de calewl des coefficients dfappartenaance des
individus auwx classes.

5. Ce programme de classification est égalemeni commandé par la

définition de paramétres | modifiables par 1l'usager:

1. d&éfinir le nombre d'individus (I}

2. préciser le plus petit nombre de classes initiales, pour
lequel 1la classification est demandée (Ki ; toujours
supérieur & 1)

3. préciser le plus grand nombre de classes initiales, pour
lequel 1la classification est demandée (¥: <Kr <10)

4. imprimer ow non la partition vulgaire la plus proche de la
partition finale demandée:

0
1

pas d'impression
impression

non

5. nombre maximum d'itérations demandées

6. déterminer la valeur de l'exposant r (r z 1.2)

7. fixer 1la valeur de la variation relative du critére de
validité A partir de laquelle 1l'algorithme interrompt ses
itérations (généralement 1.0 E - 0.6).

[Ce fichier de paramétres prévoit, en outre, un format général
pour la lecture de la matrice des distances qui sera traitée par
le programme de classification.]
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Exemple:

- ouvrir le fichier  MNDR PAR

colonnes 1 2 3 4 5 6 7 8 91012112 i3 14 15 16 17 18 13 20
le ligne : TITRE du probléme traité (20 colonnes maximum)

2e ligne : I 2 10 0 15
32 ligne : i . 4 1 . 0B - 06

4e ligne : (Format de lecture des matrices de distances).

Commentaires :

Dans cet exemple, le programme

- traitera I individus

- procéddsra & 9 classifications différentes, pronant
successivement comme partition initiale 2, 3, ¢, ... 10
¢lasses.

- n'imprimera pas la partition vulgaire corraspondante.

- effectuera 15 itérations maximum, avant de s'arréter

- s'interrompra avant la 15%we jtération, si la valeur de la
variation relative du critére de validité a atteint le niveau
de précision demandé (1.0 E - 06)

- fixera l'exposant r a 1.4.

6. | Les résultats | de la classification sont présentés dans

trois fichiers distincts accessibles & l'usager et susceptibles
d'étre imprimés.

19/ Un premier fichier (appelons le HNDR RES.}, présente les
&léments suivants : {voir exemple ci-dassous}.

- 25 -



du titre du probléme traité

- de la valeur de 1'exposant r

- du degré de précision fixé

- du nombre maximum d'itérations demand?2.

- Rappel

-~ Pour chaque partition (2, 3, ¢, ... 10}

- rappel - du nombre de classes demandées
. du nombre d‘unités d'analyse traitées

- pour chagque itération:

. valeur de 1la variatien relative du
critére de validité

. indice de validité correspondant
(valeur de V)

- préssentation de la partition finale:

. pour 6 classes initiales demandées, la
partition finale prégsente 1z
coefficient d'appartenance de chaque
individu & chacune d& c28 § classes,

2°/ Le second fichier (appelé OUT2) isole la matrice des
coefficients d'appartenance des individus aux différentes
classes. Ce fichier de données pourra étre utilisé a
différents usages. Il pourra, par exemple, étre uni & un
“fichier systéme" SPSSx pour y faire 1l'objet de différentes
procédures de traitement des données.
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NOMBRE DE CLASSES DEMANDEES : 6

ITERATION

WD 00— O UT i W b =

CRITERE

0.4798E+06
0.1723E+08
0.1663E+08
0.1667E+08
0.1667E+08
0.1666E+038
0.1666E+08
0.1666E+08
0.1666E+08
0.1666E+08
0.1666E+08
0.1666E+08
0.1666E+08

PARTITION FPINALE #%XxA:XkkikRAKRRRAA

[20]

(23]
24
{251

1

0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
¢.000
0.000
G.000
0.000
0.000
¢.000
0.000
0.000
¢.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

2

0.000
0.315
0.002
0.000
¢.350
0.000
0.000
0.988
¢.001
0.012
0.011
0.002
¢.012
0.620
0.000
0.958
0.892
0.060
0.000
0.047
0.011
0.550
0.000
¢.og0
0.000

3

0.997
0.004
0.955
0.000
0.003
0.990
0.995
0.000
0.986
0.217
0.241
G.981
0.181
0.002
0.996
0.000
0.001
0.996
0.997
0.003
0.066
6.003
0.000
0.997
0.000
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NOMBRE D'OBJETS

25

INDICE PE VALILITE

0.000
0.002
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0,004
0.000
0.001
0.000
0.000
0.000
0.002
0.000
0.028
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.002
1.000
0.000
0.000

0.528
0.63¢8
0.635
0,647
0.653
0.657
0.661
0.663
0.665
0.666
0.667
0.668
0.668

0.002
0.679
0.04)
0.000
0.646
0.010
0.005
0.003
0.014
0.771
0.747
0.017
0.807
0.376
0.004
0.014
0.106
0.004
0.003
0.950
0.923
0.446
0.000
0.003
0.000

6

0.000
0.000
Q.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.040
0.000
0.900
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0,000
0.000
0.000
0.000
$.000
1.000



3°/ Le troisiéme fichier (appelé OUTL} iscle les individus
"prototypigques”. Ce fichier se présente sous la forme
d'une natrice carrée:

4 chaque classe correspond un individu sélectionné parce
qu'il posséde le coefficient d‘'appartenance le plus élavé
dans cette classe; la matrice est donc formée par les
coefficients d'appartenance de ces »n individus aux »n
classes de 1la partition £inale (encadrés dans 1z
partition finale présentée ci-dessus).

Ce fichier fournit aussi des données utilisables dans
d'autres logiciels.

Ces deux derniers fichiers {(OUT1, OUTZ) sont extraits du
premier fichier de résultats (HNDR RES.). Ce premier fichier de

solutions demandées (2 classes, 3, 4, ... 10 classes).

Les denx derniers fichiers (0UT1, OUT2) sont TOUJIOURS sxtraits
de la partition qui compte le PLUS GRAND WOMBRE DE CLASSES.

S$4 1'usager a demandé les solutions envisageant de 2 & 7
classes, las fichiers OUTL et OUT2 seront extraits ds la nartition &n
7 classaes.
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Iv. CONCLUSION

Dans 1'ensemble des méthodes de classification "floue" le
HNDr (Méthode des nuées dynamiques A exposant r}, se distingus
par quelques caractéristiques importantes:

- le MNDr peut s'appliquer a des données non-métriques;

- il n'impose pas de définition d'un Ycentre de
gravité” des classes, car il mesure la distance entre
chaque individu et tous les autres iwmdividus
appartenant 3 une classe;

- il n'implique pas la formation d'agrégats sphériques
pour des données qui, le plus souvent, ne s'y prétent
pasy;

- il permet de respecter les appartenances nultiples de
certains individus A plusieurs c¢lasses;

~ la partition finale est peu influencée par 1la
partition initiale, proposée au moment o le nombre
de classas est déterniné;

~ L2 logiciel ast muni d'une procédure de calcul de la
validité de 1la solution proposéde. Cet indice de
validité accorde une importance particulidre auy
individus appartenant & plusieurs classes {ou,
individus difficilement attribués & une classe
déterninée).
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