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Extra
tion automatique de stéréotypesà partir de données symboliques et la
unairesCette thèse porte sur la 
onstru
tion automatique de stéréotypes à partir d'informationsla
unaires. Nous avons 
hoisi 
omme appli
ation les arti
les de presse 
ar ils présententjustement 
e 
ara
tère la
unaire. Or, tant en analyse de données qu'en apprentissage arti-�
iel, les valeurs manquantes sont généralement 
onsidérées 
omme des anomalies qui sonttraitées ave
 des te
hniques spé
i�ques, 
omme les k-plus-pro
hes voisins ou l'algorithmeEM, avant d'appliquer des méthodes usuelles d'analyse. La formation automatique de sté-réotypes à partir de données symboliques partiellement dé
rites fait appel à un algorithmeoriginal d'apprentissage non supervisé fondé sur la notion de subsomption par défaut et àdes te
hniques d'optimisation par re
her
he lo
ale. La validation s'e�e
tue à la fois à partirde données arti�
ielles dégradées et de données réelles tirées d'arti
les de presse. Un lien estainsi établi entre les te
hniques d'IA et le domaine de l'analyse du 
ontenu de la presse.Stereotype Extra
tionfrom Symboli
 and Sparse DataThis thesis deals with the extra
tion of stereotypes from sparse data using Ma
hine Lear-ning te
hniques. Newspaper arti
les were 
hosen as an appli
ation be
ause they have this
hara
teristi
 of sparseness. In Data Analysis and Ma
hine Learning, missing data are of-ten 
onsidered as anomalies that must be 
orre
ted with spe
i�
 te
hniques, su
h as thek-nearest neighbors or the EM algorithm, before applying usual analysis methods. Stereo-type extra
tion from symboli
 and partially des
ribed data uses an original non-supervisedlearning algorithm based on the default subsomption notion and addresses the problem witha lo
al sear
h strategy. The validation is done with both arti�
ially degraded datasets andreal datasets extra
ted from newspaper arti
les. Hen
e, a link is made between AI te
hniquesand press 
ontent analysis.
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NotationsNotations générales
D L'espa
e de des
riptions
E L'espa
e des exemples
R L'espa
e des ensembles de stéréotypes 
ouvrants
R′ L'espa
e des ensembles de stéréotypes 
ouvrants respe
tant les trois
ontraintes �xées (poids minimum, non redondan
e et 
ohésion 
ogni-tive)
E Un ensemble d'exemples à 
lasser, E ⊂ E
nE Le nombre d'exemples à 
lasser
nd Le nombre total de des
ripteurs dans E
m La proportions de des
ripteurs manquants dans E

d1, . . . dn Des des
riptions, di ∈ D
s1, . . . sn Des stéréotypes, si ∈ D

sT Le stéréotype vide, ∀s ∈ D, sT ≤ s
S Un ensemble de stéréotypes 
ouvrant, S ∈ R
S∗ L'ensemble de stéréotypes 
ouvrant S sans le stéréotype vide sT

≤ La relation de subsomption entre deux des
riptions
≤D La relation de subsomption par défaut entre deux des
riptions
δ La fon
tion qui asso
ie à 
haque exemple e sa des
ription δ(e) ∈ D
ρ La fon
tion qui asso
ie à 
haque exemple e son poids ρ(e) ∈ R+

∗

ρE La fon
tion qui asso
ie à un ensemble de stéréotypes 
ouvrant S sonpoids relativement à E, ρE(S) ∈ R+

ρS,E La fon
tion qui asso
ie à un stéréotype s ∈ S son poids relativement à
S et E, ρE(S) ∈ R+

ρpds Le poids minimum des 
lusters asso
iés aux stéréotypes
M La mesure de 
omparaison utilisée pour asso
ier les exemples aux sté-réotypes
I Les des
riptions initiales ayant généré E dans le 
as des jeux de donnéesarti�
iels
nI Le nombre de des
riptions initiales
dup Le nombre de dupli
ation de 
haque des
ription initiale de I



Le formalisme attribut-valeur
A L'ensemble des attributs

V (X) L'ensemble des valeurs pouvant être prises par l'attribut X
(xi ≤ X ≤ xj) Un des
ripteur asso
ié à l'attribut X

x? Le des
ripteur indé�ni
c∅ Le des
ripteur absurde
C L'ensemble des des
ripteurs

d|X La proje
tion de la des
ription d ∈ D sur l'attribut X

|d| La ri
hesse de la des
ription d ∈ D
DX La fon
tion qui asso
ie à une ou plusieurs des
riptions la valeur vraie si
elles-
i dé
rivent l'attribut X
τX La fon
tion qui véri�e si deux des
riptions sont 
ohérentes suivant l'at-tribut X
τ La fon
tion qui véri�e si deux des
riptions sont 
ohérentes

Mc La mesure de 
omparaison (non normalisée) entre deux des
riptions
MN Les quatre mesures de 
omparaison normalisées (N = 1, 2, 3 ou 4)

sim, dis La mesure de similarité (resp. dissimilarité) qui ne prend pas en 
omptela subsomption par défaut
qN Les quatre fon
tions d'évaluation (N = 1, 2, 3 ou 4)Les indi
es d'évaluation
D Les des
riptions proposées par l'algorithme de 
lassi�
ation
nD Le nombre de des
riptions proposées par l'algorithme de 
lassi�
ation

sep1 et sep2 Les s
ores de séparation de D
couv Le taux de 
ouverture des exemples

cmp1 et cmp2 Les s
ores de 
ompa
ité de D sur E
adeqE , contE , La proportion des des
ripteurs de E en adéquation, en 
ontradi
tion,ou non présents dans Det perteE

pred Les 
apa
ités prédi
tives de D
conts et contp Le support et la proportion des des
ripteurs 
ontradi
toires
adeqI , contI , La proportion des des
ripteurs de I retrouvés, en 
ontradi
tion, oun'apparaissant pas dans Det perteI

errC La proportion des exemples dont la 
lasse est mal prédite



Introdu
tion
L'intuition à la base de 
ette thèse est la suivante : la des
ription des objets (événements,personnes, objets matériels) que nous per
evons à travers les médias est né
essairementpartielle et nous pousse à interpréter l'information manquante. Malgré 
ela, la partie 
onnuedes informations qui proviennent de 
e type de sour
e sont utilisées pour 
onstruire unereprésentation des 
es objets. La partie qui nous est 
a
hée est naturellement sujette à une�pression à l'inféren
e� [Mos76℄[Jod89℄ qui nous fait raisonner sur l'objet de notre attentionmalgré l'in
omplétude de notre 
onnaissan
e sur un sujet donné.La plupart des outils utilisés dans le domaine informatique ne sont pas adéquats pourtraiter 
e type de données. Ce
i est prin
ipalement dû au fait que 
es outils ont été élaborés,dans une large majorité, pour manipuler des données numériques à l'aide de te
hniques issuesdes statistiques, alors que de nombreuses informations sont par nature symbolique (
ouleuret forme d'un objet, nationalité et origine so
iale d'un individu). Le 
ara
tère la
unaire desdonnées est souvent 
onsidéré 
omme une anomalie qu'il faut traiter à l'aide de te
hniquesspé
i�ques avant d'appliquer des méthodes standards d'analyse. De sur
roît, la proportiondes valeurs manquantes 
onsidérées dans les expérimentations réalisées jusqu'à présent estsouvent faible. Ainsi, elle ne dépasse pas 10% de l'information totale dans [HL04℄, 30% dans[IL01℄, voire 50% à de très rares o

asions [FKP04℄. Nous verrons que le taux de valeursmanquantes dans les données que nous manipulons dépasse aisément 
es valeurs.L'obje
tif de 
ette thèse est de proposer un outil 
apable de 
onstruire automatiquementune représentation de données la
unaires par une appro
he symbolique. Cette représentation,qui ne se targue pas d'être l'unique représentation possible des données sujettes à l'étude,repose sur une 
ara
térisation à base de stéréotypes. Les stéréotypes sont une forme dedes
ription des données imparfaitement 
onnues qui s'inspire de la logique des défauts deR. Reiter [Rei80℄. Ils sont 
onstruits en même temps qu'un ensemble de 
lasses (
lusters)regroupant 
ha
une des objets jugés similaires au 
ours d'une tâ
he de 
lassi�
ation non-supervisée (
lustering). Ils véri�ent 
ertains 
ritères, 
omme 
elui de 
ouverture par défautet de 
ohésion 
ognitive, qui sont présentés dans le modèle général.Nous insistons sur le fait que la dé
ouverte des stéréotypes est au 
÷ur de notre travailet a plus d'importan
e que la manière dont les objets sont pla
és dans les 
atégories. Cesstéréotypes prennent la forme de des
riptions ri
hes, fa
ilement interprétables, 
ohérentesave
 les données et permettant de 
onstruire des 
atégories ave
 une bonne 
ohésion interne.



2 INTRODUCTIONAnalyse de données et intelligen
e arti�
ielleM. Volle dé�nit l'analyse de données 
omme une �statistique des
riptive perfe
tionnée�qui �permet de dé
rire plus rapidement et plus sûrement de grands gisements de données.Elle est un outil pré
ieux pour le 
her
heur qui veut extraire le maximum des données qu'il a
olle
tées.� [Vol81℄. Cette dis
ipline s'est, depuis de nombreuses années, atta
hé au problèmede la mise au point de te
hniques permettant de trouver des 
ara
téristiques intéressantesdans un ensemble de données (
orrélations, motifs ré
urrents, et
.). L'analyse de données[Ba73℄[DLPT84℄[Sap90℄ se divise en deux grandes familles de méthodes : les te
hniques de
lassi�
ation automatique et les te
hniques d'analyse fa
torielle. La plupart des travauxe�e
tués dans 
e domaine sont adaptés au traitement des données numériques et reposentsur des modèles statistiques. Les données symboliques, quant à elles, sont souvent traitéessous la forme de variables binaires (tableaux logiques de 0 et de 1). L'analyse de donnéessymboliques [Did87℄[BD00℄ propose 
ependant de manipuler des stru
tures plus 
omplexes,
omme des distributions de probabilité ou des intervalles.Cependant, notre travail ne se résume pas à une analyse des
riptive des données et sepla
e plus pré
isément dans le domaine de l'intelligen
e arti�
ielle. Il se rappro
he de la
lassi�
ation 
on
eptuelle [Mi
80℄, voire de la formation de 
on
epts [GLF92℄, tous deuxgénéralement asso
iés au 
hamp de l'IA appelé apprentissage arti�
iel (ou automatique). Bienentendu, le 
hamp qui nous semble le plus adapté est 
elui de la 
lassi�
ation 
on
eptuelle,dans le sens où nous sommes plus intéressés dans l'extra
tion d'une 
ara
térisation d'unensemble d'objets que dans la 
onstru
tion e�e
tive des 
atégories. Dans 
e 
ontexte, lesstéréotypes que nous 
her
hons à extraire 
orrespondent à un ensemble de 
on
epts dé
rivantdes 
lasses d'objets. Le lien ave
 la formation de 
on
epts vient du fait que notre modèle peutêtre étendu a�n de 
onsidérer les exemples de manière in
rémentale, 
onstruisant de 
e faitles stéréotypes au fur et à mesure de l'arrivée des données. Notons en�n que notre manièrede traiter le 
as des données la
unaires s'éloigne des méthodes habituellement utilisée enanalyse de données et s'ins
rit dans une appro
he beau
oup plus orientée vers l'apprentissagearti�
iel.Traitement des valeurs manquantesRares sont les bases de données dans lesquelles les valeurs des variables sont toutes parfai-tement 
onnues. Or, les te
hniques d'analyse utilisent usuellement des tableaux de données
omplets et la qualité des résultats fournis dé
roît très rapidement ave
 la proportion devaleurs manquantes. C'est pourquoi de nombreuses te
hniques ont été mises au point quipermettent de 
ombler automatiquement 
es �trous� [LR02℄. Parmi 
elles-
i se trouvent leste
hniques les plus triviales, 
omme la suppression pure et simple des données présentantle moindre 
ara
tère la
unaire (listwise deletion), des te
hniques d'imputation plus sophis-tiquées (hot-desk imputation, maximum likelihood imputation), voire fran
hement 
omplexes(multiple imputation). Quoiqu'il en soit, trouver la te
hnique la plus adaptée à un type de



INTRODUCTION 3données la
unaires reste une tâ
he déli
ate. Notons le travail original e�e
tué par J.B. Wein-berg, G. Biswas et G.R. Koller [WBK92℄ qui proposent de modi�er l'algorithme ITERATE[WBF98℄ pour traiter le 
as des valeurs manquantes d'origine systématique.L'appro
he que nous avons 
hoisie, dans notre tâ
he de 
lassi�
ation des données la-
unaires, 
onsiste à ne pas 
onsidérer la la
unarité des données 
omme une anomalie maisplut�t 
omme un 
aratère propre à un 
ertain type de données qui demande un traitementadapté. Ainsi, il nous semble préférable, lorsque le taux de valeurs manquantes est très impor-tant, de travailler dire
tement les données 
omportant des valeurs manquantes et d'utiliserla plus grande partie de l'information disponible. En d'autres termes, l'analyse est e�e
tuéeen prenant en 
ompte le 
ara
tère la
unaire des données, au lieu de 
ompléter, dans un pre-mier temps, 
es données par une te
hique d'imputation et d'e�e
tuer, ensuite, une analyseplus 
lassique. Ave
 
ette hypothèse, nous nous plaçons dans un 
adre similaire à 
elui del'algorithme Expe
tation-Maximization (EM) [DLD77℄ 
apable de manipuler des variablesaux valeurs in
onnues dans un 
adre probabiliste et 
her
hant à maximiser un 
ritère demaximum de vraisemblan
e.Cependant, le modèle que nous proposons dans 
ette thèse di�ère de l'algorithme deDempster suivant au moins trois points fondamentaux. Le premier est que nous ne tra-vaillons pas ave
 des distributions de probabilité et qu'en 
onséquen
e les 
on
epts formésne sont pas des 
on
epts probabilistes. Il s'agit de des
riptions �
ertaines� 
omme 
elles quisont manipulées dans des algorithmes plus 
lassiques 
omme 
elui des 
-moyennes. De tellesdes
riptions sont en e�et indispensables lorsqu'il s'agit de 
ompléter les données manquantes.Le deuxième point est que nous nous atta
hons surtout à 
onstruire une 
ara
térisation del'ensemble des données sous la forme de stéréotypes, représentants pertinents 
onsidérés plusimportants que la 
atégorisation elle-même. Par représentants pertinents, nous entendons i
ides des
riptions su�samment distin
tes pour pouvoir dis
riminer rapidement de nouveauxexemples, mais également su�samment ri
hes pour e�e
tuer une bonne prédi
tion des va-leurs in
onnues. Le dernier point qui di�éren
ie notre appro
he est la volonté de 
onsidérerdes 
ontraintes d'ordre 
ognitif, 
omme la 
ohéren
e, assurée par la relation de subsomptionpar défaut, ou la 
ohésion 
ognitive. Il ins
rit 
lairement notre travail dans une perspe
tiverésolument tournée vers l'intelligen
e arti�
ielle.Données symboliques et 
omparaisonLe 
adre des données symboliques (
atégorielles et ordonnées) que nous avons 
hoisi posedes problèmes spé
i�ques. Ainsi, la notion de distan
e, qui se trouve à la base du 
al
uldes 
atégories, s'en trouve né
essairement altérée. Il n'est plus possible de re
ourir à despropriétés géométriques, 
omme la densité ou la 
onvexité des données, qui perdent unegrande part de leur sens. Certaines réponses à 
e type de problème sont proposées dans lalittérature. Ainsi, D. Gibson [GKR98℄ utilise une te
hnique itérative de propagation des poidspar 
o-o

urren
es, basée sur une stru
ture de graphe spe
tral. S. Guha [GRS00℄, quant àlui, utilise dans son algorithme ROCK la notion de �lien� à la pla
e de 
elle de distan
e dans



4 INTRODUCTIONun algorithme de 
lustering hiérar
hique.Le problème se 
omplexi�e dès lors que l'on ajoute la 
ontrainte de la
unarité des données.Ainsi, la solution généralement employée lorsque l'on 
ompare deux objets 
omportant destraits in
onnus est, tout simplement, de les ignorer. C'est 
e que l'on appelle parfois late
hnique de pairwise deletion. Dans le 
adre attribut-valeur, 
ela 
onsiste à ne prendre en
ompte que les attributs possédant une valeur dans les deux ve
teurs dé
rivant les objets
omparés. Or, 
ette solution naïve peut amener à de très mauvais résultats. Il nous semblequ'une étude plus �ne de la 
omparaison entre des objets symboliques et la
unaires soitné
essaire. C'est pourquoi nous proposons de 
omparer l'e�et de plusieurs mesures sur la
onstru
tion des 
atégories. Ces mesures sont inspirées de mesures de ressemblan
e 
lassiques,dérivées de la théorie de la mesure [Spä80℄, 
omme la mesure de Russel et Rao ou la mesurede Ja

ard.Appli
ation à l'analyse du 
ontenu de la presseL'appli
ation privilégiée que nous proposons dans 
ette thèse 
on
erne l'analyse du dis-
ours d'arti
les tirés de la presse é
rite. Les arti
les, qui 
onstituent déjà une 
ertaine repré-sentation du monde donnée par les médias, sont traduits dans un formalisme logique 
ommeillustré par la �gure suivante :
Objets

logiques
ArticlesMondeDans le 
adre de notre travail, la tradu
tion des textes dans un tel formalisme a été réaliséemanuellement 
ar il n'existe pas, à l'heure a
tuelle, de programme permettant d'exé
uterune tâ
he aussi 
omplexe automatiquement1. C'est une fois 
ette tradu
tion e�e
tuée quenous nous sommes aperçus du 
ara
tère extrêmement la
unaire des des
riptions produites.En e�et, l'information délivrée par la presse est souvent très faible au regard de la totalité dulangage né
essaire pour réaliser le 
odage. Ce phénomène nous semble parfaitement naturel2et demande un traitement adapté. C'est justement 
ette 
onstatation qui nous a amené àproposer le modèle à base de stéréotypes présenté dans 
ette thèse.De nombreux travaux en analyse des dis
ours de presse sont entièrement réalisés à la main[Mos76℄[Sou92℄. Des logi
iels d'analyse automatique permettent aujourd'hui de soulager lesso
iologues d'une partie de 
e travail long et fastidieux, même s'ils ne rempla
ent pas l'analyseréalisée par un ou plusieurs experts. La plupart de 
es logi
iels, 
omme le logi
iel Al
este[Rei86℄, repose sur la fréquen
e de mots-
lefs et sur des te
hniques 
lassiques en analysede données. Plus ré
emment, 
ertains logi
iels, 
omme le logi
iel Prospero [Cha03℄ utilisé1Nous parlons bien entendu i
i d'un programme qui parviendrait à traduire �dèlement le 
ontenu desdis
ours relatés dans des arti
les de journaux.2En e�et, 
omment imaginer pouvoir 
oder absolument toutes les informations relatives à un événement?



INTRODUCTION 5plus spé
i�quement en so
iologie ou le logi
iel NOMINO [PDP98℄ basé sur des ré�exionslinguistiques, adoptent une appro
he qui 
her
he à représenter le sens des textes à analyserà l'aide de te
hniques parfois très pro
hes de 
elles utilisées en intelligen
e arti�
ielle.Notre modèle utilise un raisonnement par défaut utilisant une représentation logique desdis
ours relatés dans les arti
les de presse. Loin des représentations habituellement employéesen analyse textuelle, 
omme les ve
teurs basés sur la présen
e ou la fréquen
e de mots-
lefs,nous essayons de 
oder le sens des dis
ours à l'aide d'un langage pro
he de la logique despropositions, souvent employé en IA : le formalisme attribut-valeur. Il donne lieu à desexpérimentations réalisées et 
ommentées dans le 
hapitre 5. A�n de montrer que l'idée quise trouve derrière notre modèle n'est pas uniquement adaptée à 
e langage, nous apportonsquelques éléments a�n de l'étendre au formalisme beau
oup plus ri
he des graphes 
on
eptuelsélaboré par J.F. Sowa [Sow84℄.En�n, remarquons que notre appro
he peut être adaptée a�n de traiter deux stratégiesd'étude de la presse. La première possibilité est de 
onsidérer une période de temps danssa globalité a�n d'en extraire une représentation qui pourra être 
omparée à 
elle obtenueà une autre période, ou à partir d'autres sour
es. C'est 
ette appro
he, que nous quali-�ons de globale, que nous avons 
hoisie d'adopter dans 
ette thèse. La se
onde possibilité
onsiste à e�e
tuer une analyse plus détaillée d'une même période en 
onsidérant les infor-mations données jour après jour (appro
he in
rémentale). Cette dernière manière d'aborderla 
onstru
tion des représentations est 
elle qui se rappro
he du 
hamp de la formation de
on
epts en intelligen
e arti�
ielle.. Une adaptation mineure de notre modèle devrait être
apable de rendre 
ompte de 
ette appro
he.Extra
tion de stéréotypesDans les études sur la 
atégorisation, la théorie du prototype joue un r�le 
entral. Dé-veloppée par E. Ros
h et ses asso
iées [Ros73℄, 
ette théorie 
ognitive pla
e au 
entre desreprésentations des objets typiques appelés prototypes. Les autres objets observés se situentau regard de 
es objets spé
i�ques, réellement existants ou purement imaginaires, en fon
-tion d'un gradient de typi
alité. De nouvelles re
her
hes menées dans les années 80 dans ledomaine de la linguistique [Lak87℄ étendent la théorie en réfutant la 
entralité du prototypeet la stru
ture de gradient, retournant à un système basé en priorité sur la notion de ressem-blan
e de famille initiée par le philosophe L. Wittgenstein [Wit53℄. Cette théorie étendue dela sémantique du prototype est jugée par 
ertains 
omme totalement nouvelle, et non 
ommeune simple extension de la théorie 
lassique [Kle90℄. L'appro
he que nous avons 
hoisie sesitue dans le 
adre de la théorie du prototype au sens général d'organisation formelle des 
a-tégories, mais partage plusieurs similitudes ave
 
es derniers travaux. Nous mettons en e�etl'a

ent sur la notion d'�air de famille� et réfutons l'existen
e d'un degré d'appartenan
e àla 
atégorie basée sur la similarité ave
 un ou plusieurs exemples typiques.L'hypothèse prin
ipale de notre thèse est qu'un ensemble d'objets dont les observationssont très la
unaires vont former des 
atégories que nous pouvons dé
rire à l'aide de sté-



6 INTRODUCTIONréotypes. Le stéréotype est une sorte de prototype 
onstruit, faute d'une information plus
omplète ou plus savante, à l'aide des rares informations disponibles. Il 
orrespond don
 àune 
ertaine vision du monde, souvent déformée, dé
rite à travers des médias 
omme la presseé
rite. La ressemblan
e de famille est utilisée 
omme une 
ontrainte que les 
atégories doiventrespe
ter en véri�ant un 
ritère de 
ohésion 
ognitive, 
ritère basé sur la 
o-o

urren
e entreles di�érentes 
ara
téristiques du stéréotype.Outre la 
ohésion interne des 
atégories, nous imposons une 
ontrainte de non-redondan
eentre l'information délivrée par les stéréotypes. Cette 
ontrainte peut sembler forte à premièrevue mais elle 
orrespond bien au 
on
ept de stéréotypes et au 
ontexte la
unaire. Elle fa
ilitenotamment l'interprétation de 
es stéréotypes et leurs 
apa
ités dis
riminantes. De plus, nousproposons de relâ
her 
ette 
ontrainte en prenant en 
ompte à la fois l'homogénéité interneà 
haque 
atégorie, mais également la séparation entre les di�érents stéréotypes.Lien ave
 les travaux antérieursDans les années 30, la logique de la dé
ouverte s
ientique a été étudiée par le philosopheK. Popper [Pop73℄. Il y présente notamment le 
ritère de �falsi�abilité� qui permet de déter-miner si une théorie peut être ou non 
onsidérée 
omme s
ienti�que. Cette première appro
hese 
on
entrait surtout sur la stru
ture des dé
ouvertes et il faudra attendre les années 60pour que l'on s'intéresse plus spé
i�quement aux pro
essus à l'origine de 
es dé
ouvertes.Ainsi, la dé
ouverte s
ienti�que est devenue un 
hamp de re
her
he de l'intelligen
e arti�-
ielle [LJ89℄[Gan02℄ grâ
e aux travaux de l'é
onomiste H. Simon, 
hamp où l'on trouve desnoms 
omme P. Langley, J. Zytkow et D. Lenat. L'obje
tif de 
e 
hamp de re
her
he est lare
onstru
tion rationnelle d'an
iennes dé
ouvertes s
ienti�ques et la génération de nouvellesthéories s
ienti�ques à l'aide de te
hniques informatiques. Le postulat fondamental est que ladé
ouverte s
ienti�que et la 
réativité peuvent être abordées 
omme deux 
as de résolutionde problème et traitées à l'aide des ma
hines.L'intérêt de 
e 
ourant de re
her
he est double. Tout d'abord, l'intérêt est d'ordre épis-témologique puisqu'il s'agit là d'un moyen privilégié pour modéliser l'a
tivité s
ienti�que, a
ontrario du �eureka� génial mais � 
ombien hermétique d'Ar
himède. D'un autre 
�té, l'in-térêt est pratique 
ar l'ordinateur peut être alors utilisé 
omme un outil se
ondant l'hommedans la re
her
he de nouveaux savoirs. Parmi les travaux les plus saillants de 
e domaine, onpeut 
iter les systèmes DENDRAL [FBJ71℄ et BACON [LBS83℄.I. Lakatos, inspiré par les théories de Hegel, Marx, Popper et par les travaux du ma-thémati
ien G. Polya, pense qu'il n'existe pas de théories s
ienti�ques parfaites, irréfutables[Lak76℄. Bien au 
ontraire, parmi les a
tivités s
ienti�ques qui peuvent être simulées, beau-
oup reposent sur un raisonnement qui se révèle erronné [Gan04℄. La sour
e de 
es erreursest en partie due au manque d'information, mais également à l'intervention de théories im-pli
ites sur le domaine. Dans 
e 
adre, J.-G. Ganas
ia et V. Corruble ont travaillé sur ladé
ouverte des 
auses du s
orbut en utilisant des te
hniques d'apprentissage symbolique[CG97℄. Les méthodes indu
tives employées, utilisant des règles d'asso
iation [Gan90℄ basées



INTRODUCTION 7sur une stru
ture de treillis de gallois [Gan℄[Gan93a℄[Gan93b℄, ont permis d'aboutir à desrésultats très prometteurs qui 
orroboraient 
ertaines dé
ouvertes réalisées en méde
ine auXIXe siè
le. Elles ont ainsi démontré l'in�uen
e prépondérante des théories impli
ites qui,s'appuyant sur des données la
unaires, biaisent le pro
essus d'indu
tion.Ces premiers travaux ont donné lieu à de nouvelles re
her
hes 
on
ernant la dé
ouvertedes 
auses de la lèpre, re
her
hes qui ont abouti à la thèse de V. Corruble soutenue en1996 [Cor96℄. Cependant, 
es re
her
hes restaient 
ir
ons
rites au 
hamp de la méde
ine etl'idée fut proposée par J.G. Ganas
ia d'appliquer les mêmes méthodes d'indu
tion au 
hampdes s
ien
es so
iales et au raisonnement de sens 
ommun. Ces ré�exions ont 
onduit à desre
her
hes, réalisées dans le 
adre du DEA IARFA, sur la dé
ouverte d'expli
ations relativesà des phénomène so
iaux [Vel02℄. Partant d'arti
les de journaux, daté de la �n du XIXesiè
le et pré
édant d'un an le début de la 
élèbre A�aire Dreyfus, l'idée était de 
onstruireautomatiquement et de manière indu
tive des expli
ations 
on
ernant le désordre de la s
ènepolitique française à 
ette époque. Trois quotidiens aux orientations politiques di�érentes ontété 
onsidérés, ainsi que quatre théories ayant pu avoir 
ours à 
ette époque. Ces re
her
hesont permis de 
onstater, là aussi, l'importan
e des théories impli
ites dans la 
onstru
tiondes représentations. Con�rmant l'intuition première, elles ont permis de montrer l'intérêt desméthodes d'indu
tion dans l'étude du sens 
ommun. Ces travaux ont servi de point de départà l'élaboration de la présente thèse.
Obje
tif généralDans le 
adre de 
ette thèse, notre prin
ipal obje
tif est d'extraire une représentationadaptée aux données la
unaires.Pour 
ela, nous proposons, dans un premier temps, un modèle basé sur des objets typiquesque nous avons appelé des stéréotypes. Ces stéréotypes peuvent être utilisés pour interpréterplus fa
ilement les données, pour 
ompléter les données manquantes et pour prédire desinformations 
on
ernant un objet nouvellement observé. Ce modèle est dé�ni sur la basede la stru
ture mathématique de treillis a�n de pouvoir l'adapter à plusieurs formalismes,
omme 
elui attribut-valeur ou 
elui des graphes 
on
eptuels.Dans un deuxième temps, nous élaborons un algorithme de 
lassi�
ation par défaut quirepose sur 
e modèle. Cet algorithme a pour obje
tif d'extraire e�e
tivement les stéréotypes àpartir des données. Pour 
e faire, nous abordons le problème de la 
lassi�
ation automatique
omme un problème d'optimisation et utilisons des te
hniques spé
i�ques de re
her
he lo
ale.L'appli
ation qui a guidé notre travail est la 
onstru
tion de représentations à partird'arti
les tirés de la presse. En e�et, 
e type de donnée, qui fait référen
e à de nombreuses
onnaissan
es impli
ites, présente justement un fort 
ara
tère la
unaire. Notre algorithmedoit don
 être 
apable d'extraire automatiquement des stéréotypes à partir de 
es données.



8 INTRODUCTIONPlan de la thèseLe manus
rit est divisé en 
inq 
hapitres.Le premier 
hapitre propose un état de l'art divisé en trois partie. La première et laplus importante de 
es parties expose, dans le 
ontexte de l'apprentissage non-supervisé, leproblème parti
ulier des données la
unaires, puis des données symboliques. Nous donnonsensuite quelques te
hniques permettant d'évaluer les 
atégories 
onstruites à l'aide d'algo-rithmes de 
lustering, avant de parler brièvement de la génération des données arti�
ielles.La deuxième partie de 
e premier 
hapitre aborde la question de la 
atégorisation d'un pointde vue psy
hologique et so
ial. Elle nous permet de dis
uter des di�éren
es entre les 
on
eptsde prototype et de stéréotype. Nous faisons à la �n de 
ette partie le lien ave
 l'analyse du
ontenu des dis
ours de presse. La dernière et plus modeste des parties de l'état de l'art estrelative aux méthodes d'optimisation pouvant être utilisée pour résoudre une tâ
he de 
lus-tering. Elle se termine en présentant la méta-heuristique de re
her
he taboue qui est utiliséedans notre algorithme.Le deuxième 
hapitre présente notre modèle de représentation à base de stéréotypes.L'appro
he repose sur la stru
ture mathématique de treillis et tâ
he d'être la plus généralepossible. Après avoir pré
isé les motivations qui ont 
onduit à 
e modèle, nous établissons unenouvelle relation entre des
riptions appelée subsomption par défaut. Nous dé�nissons alorsformellement les notions de stéréotype, de 
ouverture relative, de 
omplétion, et dis
utons demanière générale sur des propriétés demandées aux mesures de 
omparaison utilisées. Trois
ontraintes, en�n, sont proposées a�n d'éliminer 
ertains ensembles de stéréotypes qui ne
orrespondent pas au type de représentation souhaité.Le troisième 
hapitre donne une implémentation de notre modèle dans deux langageslogiques : d'une part une version évoluée du langage attribut-valeur permettant de manipu-ler des intervalles de valeurs ordonnées ; d'autre part les graphes 
on
eptuels de Sowa. Lapremière partie détaille 
e qui est né
essaire pour parvenir à une implémentation e�e
tivede l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut. Il se termine par une étude de la 
omplexité (entemps ma
hine) de l'algorithme. La se
onde partie reste très théorique et n'a pour vo
ationque de donner quelques pistes vers une adaptation de notre modèle dans le formalisme, trèsri
he mais beau
oup plus di�
ile à implémenter, des graphes 
on
eptuels.Le quatrième 
hapitre dé
rit la méthodologie qui a été employée pour évaluer le résultatdes pro
essus de 
lustering et détaille les jeux de données employés dans nos expérimenta-tions. Nous donnons un ensemble d'indi
es pouvant être 
al
ulés à partir d'une partition,parmi lesquels se trouvent des indi
es originaux relatifs à notre problématique. Ces indi
essont utilisés dans le 
hapitre suivant pour interpréter les résultats obtenus. Nous abordonségalement le problème de l'extra
tion des des
riptions étiquetant les 
lusters donnés par lesalgorithmes de 
lustering 
lassiques. En�n, nous dé
rivons la méthode employée pour générerles jeux de données arti�
iels, avant de détailler les données réelles tirées de la presse du XIXesiè
le.Le 
inquième et dernier 
hapitre est réservé aux expérimentations réalisées à l'aide du



INTRODUCTION 9programme implémentant l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut que nous avons appeléPRESS. Après une rapide des
ription des 
hoix qui ont été fait, le 
hapitre s'arti
ule autourde deux parties. La première de 
es partie donne les résultats obtenus à partir des jeux dedonnées arti�
iels. Ils permettent tout d'abord d'éliminer des fon
tions d'évaluation et deste
hniques qui 
onduisent invariablement à de mauvais résultats dans notre problématique.Ils permettent ensuite de se faire une idée de la qualité et de la robustesse des stéréotypesproposés par notre algorithme, notamment en les 
omparant ave
 les des
riptions asso
iées àtrois autres algorithmes de 
lustering. La deuxième partie permet de tester notre algorithmesur des données réelles et de montrer que les stéréotypes 
onstituent une forme intéressantede représentation du 
ontenu des dis
ours de presse.





Chapitre 1Etat de l'art
1.1 Apprentissage à partir de données la
unaires1.1.1 Rappels sur la 
lassi�
ation automatiqueLa 
lassi�
ation automatique peut être dé�nie 
omme regroupant �l'ensemble des mé-thodes et algorithmes 
onsistant à dé
ouper une population d'objets en plusieurs 
lasses, entenant 
ompte des variables qui les 
ara
térisent ; 
es 
lasses peuvent être plus ou moins liéesentre elles, par exemple sous forme d'un arbre dont 
haque sommet représente une 
lasse.�[Did79℄. Son 
hamp d'appli
ation est très large, répondant tout d'abord aux besoins expriméspar les naturalistes dans le 
lassement des plantes et des espè
es [SS63℄ puis s'atta
hant à desdomaines aussi divers que la géologie, la re
onnaissan
e des formes, les s
ien
es so
iales, et
.Outre les ouvrages déjà 
ités, nous nous basons sur plusieurs arti
les et ouvrage de référen
e[Spä80℄[JMF99℄[Buh02℄.1.1.1.1 La 
lassi�
ation automatique en apprentissage arti�
ielEn intelligen
e arti�
ielle, l'apprentissage se dé
line suivant deux appro
hes :L'apprentissage supervisé, aussi appelé apprentissage par les exemples, repose sur l'inter-vention d'un professeur (aussi appelé ora
le). A partir, d'une part, d'un ensemble d'obser-vations servant de base à l'apprentissage et, d'autre part, d'un professeur 
hargé de guider
et apprentissage, l'obje
tif est d'apprendre un modèle 
apable de 
al
uler la sortie la plusvraisemblable d'un système quelle que soit l'entrée observée. Ainsi, un modèle de 
lasse-ment (
lassi�
ation) est 
hargé d'estimer la 
lasse d'un nouvel objet à partir d'un ensembled'objets dont la 
lasse est donnée.D'un autre 
�té, l'apprentissage non-supervisé, ou apprentissage par observations, permetd'induire de nouvelles informations sans l'intervention d'un tel professeur. Plus spé
i�que-ment, la 
lassi�
ation automatique1 (
lustering) s'intéresse au pro
essus de formation des
atégories, 
'est-à-dire à la manière de 
lasser les données observées au sein de stru
tures1Attention à ne pas 
onfondre la 
lassi�
ation automatique ave
 la 
lassi�
ation qui est une tâ
he d'ap-prentissage supervisée. C'est pourquoi nous préférons employer le terme de �
lassement� 
omme dans [CM02℄.



12 Chapitre 1. Etat de l'artdans lesquelles 
elles-
i se regroupent �naturellement�. L'obje
tif du 
lustering est de pla
erensemble dans des 
lasses (ou 
lusters) des observations jugées similaires (similarité intra-
lasse), toujours au regard d'une 
ertaine métrique, et de pla
er les observations jugées dissi-milaires dans des 
lasses distin
tes (dissimilarité inter-
lasses). La re
her
he de la �meilleure�
lassi�
ation de 
es observations peut être abordée 
omme un problème d'optimisation d'unefon
tion d'évaluation au sein d'un espa
e d'hypothèses [Did79℄[CM02℄. Chaque hypothèse de
et espa
e est alors une solution potentielle au problème de 
lustering. Le r�le de la fon
tiond'évaluation est de 
omparer 
es solutions, selon un ou plusieurs 
ritères �xés à l'avan
e, a�nde trouver l'hypothèse la plus satisfaisante.Le 
lustering 
on
eptuel est une amélioration des te
hniques de 
lustering habituelles quia été proposée par R. Mi
halski, R. Stepp et E. Diday au début des années 80 [Mi
80℄[MSD81℄.Les appli
ations sont nombreuses, dans des domaines aussi divers que la 
himie, la biologie,la génétique, la so
iologie. Cette te
hnique enri
hit le 
lustering en fournissant une 
ara
té-risation des 
lusters à l'aide de 
on
epts et se pla
e traditionnellement dans le domaine de lafouille de données (data mining). Cette 
ara
térisation est très importante si l'on souhaiteraisonner à partir des 
lusters qui ont été 
onstruits et peut être utilisée a�n de 
lasser denouvelles observations ou prédire leurs 
ara
téristiques. Nous verrons que 
'est justement le
as dans notre travail.1.1.1.2 Deux appro
hes du 
lusteringIl existe deux manières d'aborder les problèmes de 
lustering.Le premier repose sur l'utilisation d'une hiérar
hie de 
on
epts a�n de 
ara
tériser lastru
ture des 
atégories. Les algorithmes les plus 
lassiques asso
iés à 
ette appro
he sont desvariantes de l'algorithme hiérar
hique as
endant (aussi appelé bottom-up) [SS73℄[Kin67℄[War63℄.Parmi l'ensemble des te
hniques de 
lustering hiérar
hique se singularise l'algorithme COB-WEB de D. Fisher [Fis87℄ qui repose sur des 
on
lusions du travail de la psy
hologue E.Ros
h, et plus parti
ulièrement sur la notion de 
ue validity (voir la partie 1.2.1.3). L'idéegénérale est de maximiser la quantité d'information pouvant être prédite dans les 
lasses que
onstruit l'algorithme. Ce dernier est dé
rit plus pré
isément dans la se
tion 1.1.1.4. Il estutilisé à titre de 
omparaison dans les expérimentations réalisées au 
hapitre 5.La deuxième appro
he en 
lassi�
ation automatique 
onsiste à 
onstruire un re
ouvre-ment de l'ensemble des exemples. On restreint la plupart du temps le re
ouvrement à unepartition de l'ensemble des objets de départ, 
'est-à-dire à un ensemble de 
lasses disjointesdont l'union est égale à l'ensemble initial. C'est 
e que l'on appelle aussi le hard 
lustering (ou
risp 
lustering) par opposition au fuzzy 
lustering2. C'est 
ette stru
ture, la plus 
lassique,que nous avons 
hoisie de manipuler dans 
es présents travaux. La �gure 1.1 illustre dans 
e
as le pro
essus général de 
lassi�
ation automatique.Nous avons 
hoisi d'utiliser trois algorithmes 
lassiques de 
lustering a�n de 
omparer les2Nous 
onseillons aux le
teurs intéressés par la stru
ture de re
ouvrement de se référer aux travaux surle 
lustering �ou entrepris par L. Zadeh et ses su

esseurs [Zad65℄.
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Ensemble de clusters étiquetésEnsemble d’objets
à classerFig. 1.1 � Apprentissage non-supervisé dans le 
as du 
risp 
lustering.performan
es de l'algorithme d'apprentissage que nous proposons dans le se
ond 
hapitre.Ces algorithmes sont dé
rits dans une partie ultérieure. Mais avant, nous nous intéressonsaux di�érents biais qui surviennent lors de l'utilisation de telles te
hniques.1.1.1.3 Les biais d'apprentissageCes pro
édés informatiques impliquent l'existen
e de biais qu'il faut prendre en 
omptelorsque l'on interprète les résultats obtenus. Ce biais exprime la di�éren
e entre l'hypothèse
hoisie par l'apprenant et 
elle qu'il aurait dû 
hoisir, en supposant qu'il existe une solutionidéale au problème posé. Il a d'ailleurs été prouvé que l'apprentissage était impossible sansl'existen
e d'un tel biais [Mit80℄. Nous présentons i
i quatre biais, dont trois sont tirés de[CM02℄, que nous tâ
hons de mettre en relation ave
 notre travail.Le premier de 
es biais est le biais indu
tif (ou biais) qui peut être à l'origine d'uneerreur dite d'approximation. Ce biais est lié à la dé�nition de l'espa
e des hypothèses, es-pa
e qui 
ontient toutes les solutions a

essibles à l'apprenant. Or, l'espa
e des hypothèsesdépend né
essairement du langage de représentation utilisé pour 
oder à la fois les exemplesmais aussi les 
on
epts re
her
hés. Il semble di�
ile d'être 
ertain que 
e langage est leplus adéquat pour la tâ
he que l'on s'est �xée. Aussi la dé
ouverte d'une hypothèse optimi-sant la fon
tion d'évaluation ne garantit-elle pas l'obtention d'une solution optimale à notreproblème. Cependant, il est possible de réduire 
e biais en e�e
tuant des re
her
hes appro-fondies 
on
ernant le thème d'étude 
hoisie (historique, politique, so
iologique, et
.) ou enautomatisant, du moins en partie, la phase de 
onstru
tion du langage de représentation.Le se
ond biais est la varian
e qui exprime la dépendan
e du résultat à l'é
hantillon desexemples de départ, exemples qui ne 
onstituent souvent qu'un fragment de tous les exemplesen rapport ave
 la problématique 
hoisie. Ce biais provoque une erreur dite d'estimation quipeut être réduite dans 
ertains 
as. Si l'on 
onsidère par exemple les observations tirées de lapresse é
rite, il peut su�re de dé�nir 
lairement le thème de l'étude et le mode de séle
tiondes arti
les. C'est 
e que nous avons justement essayé de faire dans notre appli
ation sur desdonnées réelles.Ce se
ond biais nous semble étroitement lié au biais de restri
tion, tiré de [RG90℄, relatifà la stratégie d'exploration de l'espa
e des hypothèses. Il s'agit de l'ensemble des 
hoix quivont séle
tionner une partie de l'espa
e de re
her
he plut�t qu'une autre, ou bien guider



14 Chapitre 1. Etat de l'artl'exploration en priorité vers telle ou telle partie. Nous utilisons une stratégie de re
her
hetaboue3 a�n de réduire 
e biais et surtout éviter de rester piéger dans des optima lo
aux.Bien entendu, il n'y a au
un moyen de savoir ave
 une 
ertitude absolue, dans le 
as desdonnées réelles, que la meilleure solution4 a été obtenue. C'est à la lumière de 
es ré�exionsque l'utilisation de jeux de données arti�
iels nous semble tout à fait pertinente, dans le sensoù la solution optimale (
elle qui a permis de générer les données) existe et qu'elle nous est
onnue.Le dernier biais, en�n, 
on
erne l'erreur intrinsèque provoquée par le �bruit� au seindes données de l'é
hantillon. En e�et, l'information 
ontenue dans les observations peutavoir été modi�ée (s
iemment ou non), oubliée, ajoutée sans justi�
ation, et
. Nous nousintéressons parti
ulièrement au 
as où la des
ription des exemples d'apprentissage est trèsla
unaire. Ainsi, un réda
teur ra
iste d'une 
hronique de fait-divers dans un journal pourraitavoir pris l'habitude de pré
iser systématiquement le pays d'origine d'un agresseur lorsque
elui-
i est l'Algérie ou la Tunisie, alors qu'il le passerait sous silen
e pour une personne àla peau blan
he. Qu'ils soient volontaires (
hoix moral, idéologique, malversation) ou non(négligen
e, di�
ultés pour ré
upérer l'information), 
es �trous � 
onstituent justement labase de la 
réation des stéréotypes tels que nous les dé�nissons dans notre modèle. C'estpourquoi nous pensons que 
e biais se trouve au 
÷ur même du travail présenté dans 
ettethèse.1.1.1.4 Algorithmes 
lassiques de 
lusteringNous dé
rivons à présent trois algorithmes 
lassiques de 
lustering. Ceux-
i sont utilisésdans nos expérimentations a�n de 
omparer leurs résultats ave
 
eux obtenus en sortie denotre algorithme.
• K-modes : Cet algorithme est l'un des nombreux dérivés de l'algorithme 
lassiquedes 
-moyennes (ou k-means) [Jan66℄[Ma
67℄. L'idée initiale de 
ette famille d'algorithmesest d'utiliser un pro
essus itératif a�n de minimiser la somme des 
arrés (minimum sum-of-squares) des distan
es entre les exemples et les 
entres de gravité (
entroïds) des 
lusters. Le
ritère à minimiser s'é
rit grâ
e à l'équation suivante :

∑

Ci∈P

∑

x∈Ci

||x− ci||
2 (1.1)où les Ci sont les 
lusters de la partition P, ||.|| la norme eu
lienne et ci le 
entroïde (ve
teur-moyenne) de Ci.Pour minimiser 
e 
ritère, la majorité des te
hniques repose sur l'alternan
e de deuxétapes : une étape d'allo
ation et une étape de re
entrage. Tout d'abord, le 
entroïde 
ara
-térisant 
ha
une des 
lasses est 
al
ulé (étape d'allo
ation). Puis, 
haque exemple est répartiau sein des di�érentes 
lasses en fon
tion de la distan
e qui le sépare des di�érents 
entres3Au sujet de la méta-heuristique de re
her
he taboue, voir la se
tion 1.3.2 page 49.4�La meilleure solution� est pris au sens d'un optimum global pour la fon
tion d'évaluation.
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al
ulés à l'étape pré
édente (étape de re
entrage). Il su�t alors de répéter 
es deux étapesjusqu'à assister à la 
onvergen
e des 
entres de gravité, et don
 des 
lasses.Pré
isons qu'il s'agit du 
as parti
ulier des nuées dynamiques. Cette méthode générale,proposée par E. Diday [Did79℄, repose, d'une part, sur une vision de l'apprentissage non-supervisé 
omme un 
as de re
her
he lo
al à travers un espa
e d'hypothèses, et, d'autrepart, sur la notion de noyaux. Le noyau est une stru
ture plus 
omplexe (une droite, ungroupe de points, un 
entre de gravité, et
.) qui généralise la notion de 
entroïde utiliséedans l'algorithme des 
-moyennes.De nombreux algorithmes ont vu le jour basé sur les 
-moyennes [How66℄[HM01℄[Hua97a℄.Plus parti
ulièrement, Z. Huang a proposé l'algorithme des k-modes [Hua97b℄ a�n de traiterle 
as des données 
atégorielles. Les deux apports prin
ipaux 
onsistent, d'une part, à adapterla mesure de 
omparaison (en l'o

urren
e une dissimilarité), et, d'autre part, à 
onsidérerles valeurs les plus fréquentes (ou modes) à la pla
e des valeurs moyennes généralementemployées pour les données numériques. Soient deux objets 
atégoriels X1 et X2 dé�nis surun espa
e de M dimensions. La mesure de dissimilarité entre 
es deux objets peut être dé�niepar le nombre total de 
atégories d'attributs qui di�èrent entre les deux objets :
d(x1, x2) =

M
∑

i=1

δ(x1i, x2i) (1.2)ave

δ(x1i, x2i) =

{

0 si x1i = x2i

1 si x1i 6= x2iLa simpli
ité de la formule à 
al
uler et sa rapidité d'exé
ution liée à une stratégie de typedes
ente du gradient font que l'algorithme des 
-moyennes est le plus largement utilisé pourrésoudre les tâ
hes de 
lustering. Ainsi, sa 
omplexité se 
al
ule généralement en O(nkl) où nreprésente le nombre d'exemples à 
lasser, k le nombre de 
lusters et l le nombre d'itérationsné
essaire à la 
onvergen
e. Il faut souligner 
ependant deux in
onvénients majeurs :1. Il est né
essaire de pré
iser en entrée de l'algorithme le nombre k de 
lusters que l'onsouhaite obtenir. Or, il est souvent di�
ile d'évaluer 
e nombre a priori.2. Une telle stratégie de re
her
he permet 
ertes de 
onverger rapidement, mais elle
onduit au risque de tomber tout aussi vite dans un optimum lo
al. Cela peut amenerà obtenir des solutions réellement sous-optimales.
• EM : Cette méthode générale proposée par A. Dempster et al. [DLD77℄ 
her
he à déter-miner les paramètres d'un mélange (mixture) de modèles statistiques à partir d'un ensemblede données. Pour 
e faire, l'idée est de parvenir à maximiser un 
ritère de vraisemblan
e(maximum likelihood) en se basant sur l'alternan
e entre deux étapes fondamentales quisont à l'origine du nom de 
ette famille d'algorithmes : l'étape d'Expe
tation et l'étape deMaximization. Remarquons que 
ette stratégie est fortement similaire à 
elle utilisée dansl'algorithme des 
-moyennes (étapes d'allo
ation et de re
entrage).



16 Chapitre 1. Etat de l'artSupposons que l'ensemble des données X = {x1, . . . , xN} est généré par le mélange dedensité Θ grâ
e à l'équation suivante :
p(xi/Θ) =

M
∑

j=1

p(xi/wj ; θj)p(wj) (1.3)où 
haque 
omposant du mélange est noté wj de paramètres θj. On suppose que 
es donnéesont été tirées indépendamment et qu'elles sont identiquement distribuées. Il est possible, àpartir de 
ette équation et de 
es hypothèses, de dé�nir le log de vraisemblan
e (log likelihood)liée à 
es paramètres :
l(Θ/X ) =

N
∑

i=1

log

M
∑

j=1

p(xi/wj ; θj)p(wj) (1.4)En 
onsidérant le 
ritère du maximum de vraisemblan
e, on estime que le meilleur modèlevis-à-vis des données possède les paramètres maximisant l'équation 1.4.Bien entendu, toute la di�
ulté réside dans la manière de déterminer les paramètresdu modèle qui a le plus de 
han
e d'avoir généré nos données. Pour 
ela, l'intuition est de
onsidérer une variable 
a
hée z qui indique quel 
omposant du mélange a généré une donnée
x de X . Utilisant 
ette variable, l'équation pré
édente se réé
rit 
omme suit :

lc(Θ/X ,Z) =
N

∑

i=1

M
∑

j=1

zij log p(xi/zi; Θ)p(zi; Θ) (1.5)Puisque z est in
onnu, on ne peut utiliser lc dire
tement. C'est pourquoi on utilise à la pla
eson Expe
tation Q(Θ/Θk) que l'on 
her
he à estimer. Comme 
ela est montré par Dempster[DLD77℄, l(Θ/X ) peut être maximisé en alternant les deux étapes : E, 
al
ulant la valeurestimée de la vraisemblan
e à partir des paramètres de Θk, et M , 
al
ulant les paramètresd'un nouveau modèle plus �dèle aux données Θk+1.Un modèle statistique très largement utilisé à la base du mélange dont on 
her
he àestimer les paramètres est la distribution normale (ou gaussienne) [RW84℄. Dans 
e 
as,l'étape E se simpli�e au 
al
ul de hij ≡ E[zij/xi,Θk], 
'est-à-dire la probabilité que lagaussienne j, telle que dé�nie par les paramètres estimée à l'étape k, puisse générer la donnée
xi. L'étape M quant à elle 
onsiste à ré-estimer la moyenne et la varian
e pour 
haquegaussienne en fon
tion des données pondérées par les hij .Ce modèle étant plut�t adapté aux données numériques, on utilise à la pla
e la densité deBernouilli lorsque l'on souhaite manipuler des variables dis
rètes binaires. Plus généralement,les données 
atégorielles peuvent être générées par un mélange de densités multinominaleset l'algorithme d'apprentissage est très similaire à 
e que nous venons de voir.Pré
isons en�n que les algorithmes de la famille EM sont d'une 
omplexité en tempslinéaire par rapport au nombre d'exemples à 
lasser. Cela n'a rien d'étonnant si l'on remarqueque l'algorithme des 
-moyennes est justement un 
as parti
ulier de 
ette famille. Ils seheurtent d'ailleurs à la même di�
ulté 
on
ernant la dé
ouverte du bon nombre de 
lusters
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hniques, 
omme le BIC (Bayesian Information Criterion) [KR95℄ ou lavalidation 
roisée, peuvent être utilisées a�n de résoudre 
e problème.
• COBWEB : Il s'agit d'un algorithme de 
lustering 
on
eptuel, in
rémental et hiérar-
hique proposé par D. Fisher en 1987 [Fis87℄. Il s'inspire notamment des systèmes UNIMEM[Leb87℄ et CYRUS [Kol83℄, ainsi que des travaux réalisés par Mi
halski et Stepp dans le do-maine du 
lustering 
on
eptuel [Mi
80℄[MS83℄. Il e�e
tue une re
her
he de type hill-
limbingà travers un espa
e 
ontenant des 
lustering hiérar
hiques en utilisant un ensemble d'opéra-teurs. Ces opérateurs ont été 
hoisis a�n d'avoir une plus grande souplesse lors de la re
her
he.L'obje
tif est d'obtenir une hiérar
hie de 
lasses étiquetées par des 
on
epts probabilistes.Un 
on
ept probabiliste [SM81℄ représente 
haque 
lasse d'objets à l'aide d'un ensemble deprobabilités 
onditionnelles sur les valeurs d'attribut.La re
her
he est guidée par une mesure heuristique appelée Category Utility (CU) pro-posée par M.A. Glu
k et J.E. Corter [GC85℄ et inspirée par la notion de 
ue validity de E.Ros
h et C.B. Mervis [Ros75℄. Cette mesure peut être vue 
omme un 
ompromis (tradeo� )entre la similarité intra-
lasse et la dissimilarité inter-
lasses, thème 
lassique en apprentis-sage non supervisé. La similarité est représentée par des probabilités 
onditionnelles de laforme p(Ai = Vij/Ck), où Ai = Vij est une paire attribut-valeur (ou des
ripteur) et Ck une
lasse. Plus 
ette probabilité est grande, plus les membres de 
lasse partagent 
ette valeur en
ommun, et don
 plus la valeur a de 
han
es d'être prédite à l'intérieur de la 
lasse. A l'in-verse, la dissimilarité est représentée par p(Ck/Ai = Vij). Plus 
ette probabilité est grande,moins des objets appartenant à des 
lasses distin
tes partagent 
ette valeur, et plus la valeurest 
apable de prédire la 
lasse Ck. La mesure générale évaluant la qualité d'une partitionest donnée par la formule suivante :

n
∑

k=1

∑

i

∑

j

p(Ai = Vij)p(Ck/Ai = Vij)p(Ai = Vij/Ck) (1.6)où la probabilité p(Ai = Vij) permet de pondérer les valeurs en fon
tion de leur fréquen
e ausein des données. En utilisant la loi de Bayes, l'équation 
i-dessus se simpli�e 
omme suit :
n

∑

k=1

p(Ck)
∑

i

∑

j

p(Ai = Vij/Ck)
2 (1.7)En d'autres termes, ∑

i

∑

j p(Ai = Vij/Ck)
2 représente le nombre espéré des valeurs quipeuvent être 
orre
tement devinées pour n'importe quel élément de Ck. Finalement, la CUest dé�nie 
omme l'apport du 
lustering en terme de valeurs devinées par rapport à la par-tition triviale (
'est-à-dire ne 
omportant qu'une seule 
lasse), le tout divisé par le nombrede 
lasses dans la partition :

∑n
k=1 p(Ck)[

∑

i

∑

j p(Ai = Vij/Ck)
2 −

∑

i

∑

j p(Ai = Vij)
2]

n
(1.8)L'algorithme COBWEB 
onsidère 
haque objet de manière in
rémentale et l'insère dansun arbre de 
lassi�
ation, 
haque n÷ud de l'arbre étant 
ara
térisé par un 
on
ept proba-biliste. Quatre opérateurs sont utilisés pour pla
er un nouvel objet au sein de la hiérar
hie,
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p(C1) = 0.25 p(C2) = 0.25 p(C3) = 0.5

p(C4) = 0.5 p(C5) = 0.5

p(cheveux/C3) = 0.5

p(cheveux/C4) = 1.0 p(plumes/C5) = 1.0

. . . . . .. . . . . .. . . . . .
p(C0) = 1.0

p(ecailles/C0) = 0.25

p(ecailles/C1) = 1.0 p(peau humide/C2) = 1.0

Fig. 1.2 � Exemple de hiéra
hie obtenue ave
 COBWEB.permettant d'ajouter un objet à l'un des n÷uds, de fusionner des n÷uds ou de les é
later.La mesure de CU est alors utilisée a�n de 
hoisir la meilleure hiérar
hie à partir de laquellele pro
essus pourra être itéré à l'aide d'un nouvel objet. La �gure 1.2 présente un exemplede hiérar
hie obtenue après avoir ajouté les objets `mammifère' et `oiseau' à une hiérar
hiedéjà existante.Les prin
ipaux problèmes ren
ontrés par COBWEB sont, d'une part, sa grande sensibilitéà l'ordre d'entrée des données (due au 
hoix de l'appro
he in
rémentale), et, d'autre part, lastratégie de re
her
he lo
ale utilisée qui ne donne au
une garantie sur la qualité du résultaten terme d'optimalité. Fisher est bien 
ons
ient de 
es é
ueils et propose justement 
ertainsopérateurs, 
omme 
elui permettant de refusionner des n÷uds pré
édemment é
latés, a�nde rendre l'algorithme moins sensible à l'ordre. De plus, il propose dans ses perspe
tivesd'utiliser des algorithmes de re
her
he plus développés a�n de s'extraire des optima lo
aux.L'algorithme COBWEB a donné lieu à plusieurs améliorations, 
omme les systèmes CLASSIT[GLF92℄ et ARACHNE [IL01℄.Pour 
on
lure, signalons qu'il est possible d'obtenir une partition des objets à partir de lahiérar
hie proposée en 
onsidérant les 
lasses situées aux n÷uds de l'arbre. L'utilisation d'unparamètre (
uto� ) permet de �xer à partir de quel moment le gain 
al
ulé par l'équation 1.8devient négligeable et don
 de restreindre le phénomène d'é
latement des n÷uds de l'arbre.Il est ainsi possible de 
ontr�ler, d'une 
ertaine manière, le nombre de 
lasses produites parl'algorithme.1.1.2 Traitement des données la
unairesLa plupart des méthodes d'analyses de données s'appliquent à des bases d'observationsoù tous les 
hamps sont parfaitement renseignés. Or, rares sont les données tirées de la vieréelle où 
es 
onditions sont bien remplies. Ainsi, une personne interrogée lors d'une enquêtepeut refuser de révéler les revenus de son foyer. Des données industrielles rendues in
omplètes
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ause d'un matériel défe
tueux sont un autre exemple de données la
unaires5. Pré
isonsqu'il ne faut pas 
onfondre, si l'on reprend l'exemple du sondage, les réponses in
ertaines ouimpré
ises ave
 l'absen
e de réponse. Les premières sont asso
iées à des des
ripteurs parti-
uliers ou à une manière parti
ulière de représenter l'information (en utilisant, par exemple,des probabilités ou la logique possibiliste), alors que les se
ondes impliquent uniquement des
hamps vides qui peuvent faire l'objet de prédi
tion.Aussi, quelles sont les stratégies adoptées généralement fa
e à un tel type de données ?La version la plus naïve 
onsiste à ne traiter que les 
as 
omplets, soit en asso
iant des 
odesspé
i�ques aux données manquantes, soit en ignorant tout simplement la moindre observationin
omplète. On 
omprend bien que 
ette stratégie n'est pas adaptée dans la plupart des 
as,spé
ialement si le taux de valeurs manquantes est important. Mais avant de faire un survoldes te
hniques plus �nes proposées dans le domaine de l'analyse de données, nous allonsregarder quelles sont les di�érentes familles de données manquantes auxquelles on peut être
onfronté.1.1.2.1 Topologie des données la
unairesNous nous intéressons i
i aux di�érents mé
anismes qui provoquent l'absen
e de 
ertainesvaleurs pour les variables dé
rivant l'ensemble de données à analyser. Le r�le de 
es mé
a-nismes en analyse de données est 
ru
ial et a pourtant été ignoré jusqu'aux études menéespar Rubin [Rub76℄ qui a 
onsidéré les données manquantes 
omme des variables aléatoires àpart entière. Supposant qu'il existe un mé
anisme à l'origine de 
ette la
unarité, il distinguetrois grandes familles :
• Missing Completely At Random (MCAR) : Le mé
anisme générant les donnéesmanquantes ne dépend pas du tout des valeurs (
onnues ou non) desdites données. Un appa-reil défe
tueux empê
hant de mesurer l'une des variables une fois sur deux est un exemple dedonnées MCAR, tout 
omme le responsable d'un sondage égarant (par hasard !) une partiedes réponses données par 
ertaines personnes interrogées. Il faut noter que 
ette hypothèsene signi�e pas pour autant que les �trous� sont générés de manière aléatoire, mais justequ'ils sont indépendants des des
ripteurs présents ou des autres valeurs manquantes. L'ab-sen
e des données peut également être due à des raisons extérieures au 
hamp des variables
onsidérées : an
ienneté de la ma
hine, humeur de la personne interrogée, et
.
• Missing At Random (MAR) : Le 
ara
tère la
unaire des données dépend uniquementdes valeurs observées asso
iées aux données. Par 
ontre, il ne dépend pas des autres valeursmanquantes. Ainsi, dans une enquête sur les 
onditions de vie des Français, il y a plus deprobabilités que l'information 
on
ernant le poids d'une personne interrogée manque lorsque
elle-
i est une femme que s'il s'agit d'un homme. Un autre exemple de MAR est 
elui dela 
ompréhension é
rite : un test de 
ompréhension générale réalisé au début de l'épreuvein�uera très probablement sur le taux de questions restées sans réponse (
ar jugées trop5Ces deux exemples sont tirés de [LR02℄.
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iles) dans la suite de l'épreuve.
• Non Missing At Random (NMAR) : Le 
hoix des valeurs manquantes dépend i
ià la fois des valeurs observées au sein des données 
onsidérées, mais également des autresvaleurs manquantes. C'est le 
as le plus général et le plus di�
ile à appréhender. Le hasardn'intervient plus réellement et les valeurs manquent en suivant une 
ertaine logique qui peuts'avérer 
omplexe et don
 di�
ile à modéliser. Les expérimentations que nous réalisons dansle 
as des jeux de données réels se pla
ent pré
isément dans 
e type de 
as.Les mé
anismes de type MAR ou NMAR re�ètent une logique de répartition des donnéesmanquantes qui dépend, pour le premier, des données qui ont été observées, et pour le se
ond,des données observées et des données manquantes. C'est bien évidemment dans 
e 
adre quesont situées les données réelles que nous manipulons. Il n'est en e�et pas très réaliste de
roire que les données manquant au sein des arti
les de journaux que nous avons utilisés sontle �fruit du hasard� (en tout 
as, au regard des autres données), 
e qui 
orrespond à l'erreurintrinsèque dé
rite dans la se
tion 1.1.1.3. Par 
ontre, les jeux de données arti�
iels, 
ommedans la plus grande majorité de (si 
e n'est toute) la littérature, se pla
ent dans le 
adre desmé
anismes MCAR tel que le dé�nit Rubin.1.1.2.2 Traitement des données la
unaires en analyse de donnéesNous donnons un bref aperçu des prin
ipales méthodes employées en analyse de donnéesa�n de traiter les données la
unaires. Il existe trois grandes familles de méthodes :
• Les pro
édures basées sur des données 
omplètes (listwise deletion) : Il s'agiti
i d'ignorer les observations 
omportant la moindre valeur manquante. Si 
ela peut 
onvenirdans les 
as où le taux de données la
unaires est très restreint, on imagine sans peine le biais(de varian
e) qui en résulte lorsque 
elui-
i devient important. Dans l'hypothèse où toutes lesdonnées 
omportent des valeurs manquantes (
e qui nous intéresse dans 
ette thèse), 
ettesolution apparaît parfaitement inadaptée. Une autre alternative, appelée pairwise deletion,
onsiste à ignorer, non pas les exemples 
omportant des valeurs manquantes, mais les va-riables dont 
ertaines valeurs manquent au sein des observations à 
haque nouveau 
al
ul oùelles sont impliquées. Il s'agit de la stratégie adoptée par l'algorithmes des 
-moyennes.
• Les pro
édures d'imputation : Ave
 
ette famille de te
hniques, les valeurs man-quantes sont automatiquement 
omplétées dans un premier temps avant d'utiliser les te
h-niques 
lassiques de l'analyse de données (
f. �gure 1.3).La valeurs in
onnues sont estimées à l'aide des valeurs prises par les autres variables.Il s'agit de la pro
édure de hot-de
k6, de l'imputation par la moyenne, de l'utilisation deméthodes basées sur la régression ou des te
hniques plus évoluées de multiple imputation.L'imputation peut atteindre des degrés de 
omplexité élevés ave
 l'estimation des paramètres
ara
térisant des modèles a priori et révisés régulièrement. Parmi toutes 
es te
hniques se6Cette te
hnique 
orrespond à l'appro
he par les k-plus-pro
hes voisins dans le 
as où k=1.
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[1,0,?,?,5,8,?,0,0,?,8,?]
[0,?,?,1,?,?,?,1,7,2,?,5]
[?,1,1,4,?,0,0,8,9,1,?,?]
[?,?,?,1,1,0,0,?,?,?,1,9]
[?,1,0,8,1,2,?,?,?,?,?,3]
[9,9,1,8,1,2,?,?,2,2,?,1]
[?,?,1,?,8,1,9,1,3,?,?,?]

[1,0,2,2,5,8,0,0,0,1,8,1]
[0,3,3,1,5,8,0,1,7,2,8,5]
[0,1,1,4,1,0,0,8,9,1,3,5]
[1,3,3,1,1,0,0,5,8,3,1,9]
[0,1,0,8,1,2,1,5,5,8,9,3]
[9,9,1,8,1,2,3,3,2,2,1,1]
[0,0,1,8,8,1,9,1,3,2,1,1]

imputation classification
automatiqueFig. 1.3 � Appli
ation d'une te
hnique d'imputation avant l'analyse.singularise la famille des algorithmes EM dont nous avons déjà parlé qui e�e
tue l'estimationen maximisant la vraisemblan
e des données en fon
tion d'un modèle probabiliste dont lesparamètres restent à dé�nir. Celui-
i a d'ailleurs fait l'objet d'études 
on
ernant le traite-ment des données manquantes [LR02℄[GJ94℄ auquel il semble parti
ulièrement adapté. C'estpourquoi une implémentation de EM est utilisée dans nos expérimentations par sou
i de
omparaison.

• Les pro
édures utilisant des 
onnaissan
es impli
ites : Cette famille regroupe leste
hniques 
onsistant à utiliser une 
onnaissan
e extérieure à l'ensemble des données pour
ompléter automatiquement les valeurs manquantes. La te
hnique la plus simple 
onsisteainsi à remplir les �trous� ave
 une valeur par défaut parfaitement arbitraire ou qui dépenddu 
ontexte (le `sans opinion' dans un sondage). Une autre manière de pro
éder est d'utiliserune logique par défaut qui utilise des règles a�n de 
ombler les valeurs manquantes. Lapro
haine se
tion présente justement l'une de 
es logiques introduite dans les années 80.Nous faisons remarquer que 
ette 
lassi�
ation des pro
édures utilisées pour gérer lesdonnées la
unaires n'est pas universelle et que nous n'avons pas trouvé de parfait 
on
ensusà son sujet. Nous 
onseillerons le le
teur intéressé de se référer à l'ouvrage de Little et Rubin[LR02℄ pour un aperçu général et à l'arti
le de A. Farhangfar et al. [FKP04℄ pour la priseen 
ompte de l'apprentissage supervisé et la 
omparaison e�e
tive de di�érentes méthodesd'imputation.1.1.2.3 Données la
unaires et raisonnement par défautIl semble utopique de 
roire que les raisonnements que nous formons dans la vie de tousles jours sont parfaitement fondés et irréfutables. Au 
ontraire, ils reposent dans la plupartdes situations sur des données trop peu représentatives du phénomène étudié, possédant desdes
riptions in
omplètes et asso
iées à des théories fausses sur le domaine d'apprentissage.Nous pensons que 
e type de raisonnements peut être étudié dans un 
adre similaire à
elui de la dé
ouverte s
ienti�que et aux travaux e�e
tués sur le sens 
ommun [ML79℄[Jod89℄.Comme nous nous trouvons dans un 
as où l'information est imparfaite 
ar très la
unaire,nous nous sommes intéressés aux logiques non monotones qui nous y semblaient adaptées. Denombreux travaux ont été e�e
tués dans le 
adre de 
es logiques, tels 
eux de D. M
Dermottet J. Doyle [MD80℄ ou 
eux de J. M
Carthy ave
 la logique de 
ir
ons
riptions [M
C80℄. Nous
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hoisi de nous inspirer de la logique des défauts qui envisage un formalismede règles permettant de 
ompléter l'information en l'absen
e d'informations 
ontradi
toires.Ce formalisme a été développé dans les années 80 par R. Reiter [Rei80℄. Il s'agit d'unelogique pour le raisonnement par défaut basée sur la notion de règles de défaut qui permettentd'inférer de nouvelles formules lorsque les hypothèses ne sont pas in
ohérentes ave
 l'état dumonde 
onnu. Une règle de défaut possède la forme suivante :
A : B1, B2, ...Bn

C

A est appelé le pré-requis, Bi les justi�
ations et C la 
on
lusion. Cette règle de défautpeut être interprétée de la façon suivante : si A est 
onnu 
omme étant vrai et qu'il est
ohérent de 
roire que B1, B2, ...Bn le sont aussi, alors il est légitime de 
on
lure que C estvraie. Voi
i un exemple de règle qui pourrait avoir 
ours dans la Fran
e de la �n du XIXesiè
le et 
onstruite dans le formalisme présenté en annexe page 175 :
(Patriotisme = antipatriote), (MeleAffaireDArgent = oui) :

¬(RelationEtranger = non),¬(SensMoral = oui)

(Traitre = oui)Cette règle se traduit de la manière suivante : tout homme politique antipatriote 
ompro-mis dans des s
andales d'argent peut être 
onsidéré 
omme un traître en puissan
e au servi
ed'un pays étranger, à 
ondition bien sûr qu'il ne soit pas prouvé qu'il n'entretient au
unerelation à l'étranger ou qu'il possède un sens moral7. Comme nous le verrons, la 
onstru
tiondes stéréotypes se fonde également sur 
ette idée de 
omplétion en l'absen
e d'information
ontradi
toire, mais en suivant 
ette fois une appro
he indu
tive et non dédu
tive.1.1.3 Manipulation des données symboliques et mesures de 
omparaisonNous donnons dans 
ette partie un aperçu des di�érents types de données généralementmanipulées en analyse de données et des mesures pouvant être utilisées pour 
omparer detes objets deux à deux.1.1.3.1 Données numériques et données symboliquesLes variables sont usuellement 
lassées en trois grandes familles [Spä80℄[CM02℄ :
• nominal : Les valeurs asso
iées à une variable nominale sont en nombre �ni, de tellesorte qu'il est possible d'asso
ier à 
haque valeur un 
ode numérique (
omme les n premiersentiers). Par exemple, une variable représentant le statut marital d'une personne interrogéea

epte les entiers de 1 à 4 pour les valeurs `
élibataire', `marié', `divor
é' et `veuf'. Lesnotions d'ordre entre les valeurs ou de distan
e n'ont i
i au
un sens. Si la variable ne peutprendre que deux valeurs distin
tes (
orrespondant aux 
odes 0 et 1), 
elle-
i est aussi appeléevariable binaire.7La notion de �sens moral� possédait un sens bien spé
i�que à 
ette époque.
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• ordinal : Les valeurs asso
iées à une variable ordinale peuvent être arrangées dans unordre qui possède un sens. Il peut s'agir, par exemple, de réponses du type `très mauvaises',`mauvaises', `moyennes', `bonnes', `très bonnes' pour la variable indiquant les 
onditions detravail d'un employé utilisée dans un sondage. Par 
ontre, la di�éren
e entre deux valeurssu

essives n'est pas né
essairement toujours la même, voire di�
ilement quanti�able oudénuée de sens. C'est pourquoi la notion de distan
e, au sens géométrique, est généralementabsente i
i aussi.
• métrique : Les valeurs asso
iées à une variable métrique se trouvent sur une é
helle àintervalles réguliers et possèdent, la plupart du temps, une base absolue (le 0 des entiers parexemple). Des variables 
omme la température, la taille, le poids sont de bons exemples devariables de type métrique. Les opérations arithmétiques, et parti
ulièrement les mesures dedistan
e 
omme la distan
e Eu
lidienne, peuvent être utilisées ave
 
e type de variables.En apprentissage, les variables des deux premières familles (nominale et ordinale) sontregroupées sous le nom de variables symboliques (on parle aussi de variables qualitatives ou
atégorielles) alors que 
elles de la troisième famille sont plus volontiers appelées variablesnumériques ou quantitatives. Il arrive souvent que des données de 
es di�érents types seretrouvent mélangées dans un tableau de données, 
e qui a donné naissan
e à une volontéde traiter 
es deux problèmes à la fois [DK91℄[Hua97a℄[WBF98℄[CFC+01℄. D'un autre 
�té,des re
her
hes a
tuelles tâ
hent de dépasser 
es types usuels et de développer la manipula-tion de stru
tures plus 
omplexes 
omme des distributions de probabilité ou des intervalles[BD00℄[Did00℄. Pré
isons en�n que l'on peut s'intéresser à des stru
tures plus ri
hes quedes ensembles (ordonné ou non) de valeurs, 
omme des hiérar
hies [Sow84℄ ou des treillis[CMB03℄.Dans 
ette thèse, nous nous intéressons plus parti
ulièrement à des données de typesymbolique, qu'elles soient nominales ou ordinales. Cela aura des in
iden
es sur le 
hoix desmesures de 
omparaison utilisées, du 
ritère d'optimisation et d'autres points détaillés dansla suite de 
e do
ument.1.1.3.2 Mesures de ressemblan
e et similaritéLa notion de ressemblan
e, utilisée pour 
omparer les objets deux à deux, est 
entraledans la 
ognition humaine, et plus parti
ulièrement dans les problèmes de formation des
atégories. Les mesures utilisées pour 
al
uler la similitude entre deux objets sont pléthore etil apparaît qu'il n'existe pas de règle générale pour 
hoisir (dans l'absolu) telle mesure plut�tque telle autre. Au 
ontraire, la mesure doit être 
hoisie en fon
tion de l'appli
ation que l'onsouhaite en faire [Rif96℄. Ainsi, dans notre travail nous nous intéressons aux données de typesymbolique et plus pré
isément aux données 
omportant de nombreuses valeurs manquantes.Par 
onséquent, nous avons besoin de 
onsidérer une mesure adaptée à 
e type de données[HK01℄. Nous rappelons à présent quelques dé�nitions générales qui serviront de base auxmesures proposées dans la partie 3.1. Nous nous servons du travail de synthèse de Batagelj



24 Chapitre 1. Etat de l'artet Bren [BB95℄, lui-même basé sur les travaux de Sneath et Sokal [SS73℄, Anderberg [And73℄,Späth [Spä80℄.Dé�nition 1.1.1 Soit un ensemble d'objets E, une mesure de ressemblan
e sur E est uneappli
ation r de E ×E dans R+ telle que r véri�e à la fois la propriété P1 et soit la propriétéP2.a, soit la propriété P2.b :P1. - r est symétrique : ∀(x, y) ∈ E × E, r(x, y) = r(y, x).P2.a - r est dite �vers l'avant� ( forward) : ∀(x, y) ∈ E × E, r(x, x) ≤ r(x, y).P2.b - r est dite �vers l'arrière� (ba
kward) : ∀(x, y) ∈ E × E, r(x, x) ≥ r(x, y).Une mesure de ressemblan
e satisfaisant la propriété P2.a est notée d, alors qu'une mesuresatisfaisant P2.b est notée s. Pour plus de 
larté, nous appelons s une mesure de similitude.Les mesures de ressemblan
e r et s peuvent être ra�nées selon deux nouveaux types demesure si l'on 
onsidère la nouvelle 
ontrainte P3 :P3. ∃r∗ ∈ R/∀x ∈ E, r(x, x) = r∗.Dé�nition 1.1.2 Une mesure de similarité est une appli
ation de E×E dans R+ satisfaisantles trois propriétés P1, P2.b et P3.La mesure de similarité est également appelée indi
e de ressemblan
e [Did79℄. En posant
d tel que d(x, y) = r(x, y)− r∗, nous dé�nissons la mesure symétrique suivante :Dé�nition 1.1.3 Une mesure de dissimilarité est une appli
ation de E × E dans R+ satis-faisant les trois propriétés suivantes :R1. ∀(x, y) ∈ E × E, d(x, y) ≥ 0.R2. ∀x ∈ E, d(x, x) = 0.R3. ∀(x, y) ∈ E × E, d(x, y) = d(y, x).La mesure de dissimilarité est également appelée indi
e de dissemblan
e [Did79℄. Commenous pouvons le remarquer, nous avons dé�ni la similarité et la dissimilarité 
omme deuxmesures symétriques. Ce
i est la raison pour laquelle seules des mesures de ressemblan
esseront utilisées dans notre travail, nous évitant de multiplier des expérimentations inutiles.1.1.3.3 Mesures adaptées aux données 
atégoriellesPassées 
es quelques dé�nitions très générales, nous donnons quelques mesures de res-semblan
es 
lassiques utilisées pour traiter des données de type symbolique. Les variables
onsidérées sont binaires, 
'est-à-dire qu'elles adoptent uniquement les valeurs 0 ou 1. Ellesexpriment généralement le fait qu'un attribut est présent (1) ou absent (0) dans la dé�nitiond'un objet. On 
onsidère souvent que, pour traiter le 
as multi-modal, il su�t de pro
éderà une �di
hotomisation� des variables qui permet de transformer une variable nominale à mmodalités en m− 1 variables binaires (ou dummies) de présen
e/absen
e.
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es mesures puissent être dérivées de la théorie de la mesure, nous avons 
hoisiune manière plus intuitive de les présenter. Considérant deux ve
teurs X et Y dans un espa
eà p variables, X = (x1, . . . , xp) et Y = (y1, . . . , yp), nous posons :
• a = le nombre de variables prenant la valeur 1 à la fois dans X et Y .
• b = le nombre de variables prenant la valeur 0 dans X et 1 dans Y .
• c = le nombre de variables prenant la valeur 1 dans X et 0 dans Y .
• d = le nombre de variables prenant la valeur 0 à la fois dans X et Y .On note que a+b+c+d = p. Nous donnons 
i-dessous trois mesures 
lassiques expriméesdans 
e formalisme qui permettent de 
al
uler une similarité entre deux objets :1. s1(X,Y ) = a

a+b+c+d (Russel et Rao)2. s2(X,Y ) = a+d
a+b+c+d (Kendall ; Sokal et Mi
hener)3. s3(X,Y ) = a
a+b+c (Ja

ard)Notons la propriété suivante :Propriété 1.1.1 ∀X,Y, s1(X,Y ) ≤ s3(X,Y ) ≤ s2(X,Y )Ces trois mesures de forment la base de trois des quatre mesures de 
omparaison que nousutilisons pour 
onstruire les stéréotypes dans la partie 3.1. La di�éren
e entre les mesures s1et s3 réside dans le 
oe�
ient de normalisation. Ainsi, la mesure de Ja

ard n'utilise pas d,
e qui implique que 
ette mesure respe
te la propriété P3 et qu'il s'agit don
 d'une mesurede similarité, 
ontrairement à la mesure de Russel et Rao qui est une mesure de similitude.Comparativement, s2 utilise d à la fois au numérateur et au dénominateur, 
e qui en faitégalement une mesure de similarité. C'est 
e dernier type de mesure qu'utilise un algorithme
omme les k-modes.Les mesures proposées jusqu'à présent respe
tent la propriété de symétrie qui en fontdon
 des mesures de similarités. La né
essité d'une telle propriété est mise en 
ause parA. Tversky [Tve77℄ qui rejette l'hypothèse de représentation métrique des objets. Ainsi, ila�rme qu'un sujet A peut être davantage similaire à un référent B que B n'est similaire à A
ar l'établissement d'une similarité est dire
tionnelle. On dira plus fa
ilement, par exemple,que �les tur
s 
ombattent 
omme des tigres� que �les tigres 
ombattent 
omme des tur
s�.Les tigres, 
onnus pour leur esprit de 
ombat, sont utilisés 
omme référen
e plus que 
ommesujet.Ces dernières ré�exions donneront lieu à la prise en 
ompte d'une quatrième mesure de
omparaison non symétrique prenant le stéréotype 
omme référent. Le le
teur intéressé parles questions spé
i�ques 
on
ernant les mesures de 
omparaison pourra se reporter à la thèsede M. Rifqi [Rif96℄.1.1.4 Evaluation des 
atégories issues du 
lusteringLa 
lassi�
ation automatique est un 
hamp de re
her
he qui 
on
erne de très nombreuxdomaines. Ce
i explique le nombre sans 
esse grandissant d'algorithmes existants pour ré-soudre 
e problème, algorithmes adaptés aux di�érents 
ontextes et hypothèses 
onsidérés.



26 Chapitre 1. Etat de l'artIl est important de parvenir à évaluer le résultat des systèmes de 
lustering, 
'est-à-dire àla fois la qualité des 
lasses e�e
tivement 
onstruites, mais également des représentants de
es 
lasses. Un tel retour à partir du résultat obtenu permet de déterminer les mesures dedistan
e qu'il 
onvient d'utiliser, de paramétrer 
orre
tement les algorithmes employés, voirede 
hoisir quels algorithmes sont les plus adaptés à la tâ
he 
onsidérée. Il est souvent di�
ilede juger obje
tivement de la qualité d'un 
lustering 
ar 
ela dépend grandement de l'appli-
ation que l'on souhaite en faire. La pro
édure d'évaluation du résultat d'un algorithme de
lustering est 
onnue sous le nom de 
luster validity [HBV02a℄.La validation manuelle, 
'est-à-dire réalisée par des humains élevés au rang d'experts dudomaine, est la méthode la plus intuitive 
ar elle permet de juger dire
tement du résultatobtenu en fon
tion de l'appli
ation qui a motivé l'étude. Elle a été largement utilisée pourjuger de la sortie de 
lustering sur des données à deux, voire trois, dimensions. Mais 
e typede validation n'est pas for
ément toujours faisable ou souhaitable, et elle devient très di�
ileave
 des données dé
rites dans de grandes dimensions.C'est pourquoi il 
onvient de prendre en 
onsidération des méthodes automatiques quan-titatives a�n de donner une idée sur la qualité des 
lustering obtenus. Nous allons présenteri
i quelques-unes des te
hniques 
ouramment employées et qui permettent de 
omparer lesrésultats obtenus ave
 di�érents algorithmes de 
lustering. Nous nous basons sur la distin
-tion entre 
lass 
onformation et 
luster distribution e�e
tuée par He et al. [HTTS02℄. Cettedistin
tion se retrouve dans [HBV02a℄ et peut être mise en relation ave
 les deux appro
hesnommées respe
tivement external 
riteria et relative 
riteria. Les deux di�éren
es fonda-mentales sont que l'appro
he à �
ritère externe� repose sur des fondements statistiques (elleutilise notamment la te
hnique de test Monte-Carlo) et qu'elle possède un 
oût de 
al
ulbeau
oup plus élevé 
ar les exemples sont 
omparés deux à deux.1.1.4.1 Conformation de 
lasseLa première manière employée pour évaluer le résultat des algorithmes de 
lustering est
elle dite de 
lass 
onformation, termes que nous traduisons par �
onformation de 
lasse�. Elle
orrespond au �
ritère externe� d'Halkidi et al. [HBV02a℄. Celle-
i suppose l'existen
e d'unedistribution idéale des données ave
 laquelle il est possible de 
omparer le résultat donné parl'algorithme de 
lustering. Grâ
e à 
ette distribution, une 
lasse peut être assignée à 
ha
undes objets de l'ensemble à 
lasser. L'obje
tif du 
lustering est alors de retrouver automati-quement le même étiquetage des objets. Des objets ayant la même 
lasse seront pla
és dansle même 
luster par le pro
essus de 
lassi�
ation, alors que des objets de di�érentes 
lassesapparaîtront dans des 
lusters di�érents.
• Données réelles et données arti�
ielles :La 
onformation de 
lasse peut être utilisée ave
 des jeux d'essais réels et des jeux d'essaisarti�
iellement 
réés.La première te
hnique 
onsiste à 
onsidérer une base réelle déjà étiquetée, en général pardes experts humains, puis à tâ
her de retrouver automatiquement 
es 
lasses. Il su�t de
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omparer les 
lasses dé
ouvertes (
lusters) aux 
lasses réelles (qui ont été 
a
hées durant lepro
essus de 
lustering). Pour réaliser 
ette 
omparaison, il existe plusieurs mesures dont lesprin
ipales sont données dans le pro
hain paragraphe. Nous insistons sur le fait que 
ettete
hnique 
onsidère l'étiquetage qui est donné 
omme étant la 
atégorisation idéale. Cette
atégorisation idéale sert de modèle pour a�rmer qu'un 
lustering est plus ou moins juste.La se
onde te
hnique utilise une base d'exemples 
réée arti�
iellement. Son utilisation esttrès largement répandue dans les re
her
hes 
on
ernant le 
lustering. Ainsi, il est très 
ourantd'e�e
tuer des premiers tests à partir de tels jeux de données, plus fa
ilement 
ontr�lables,avant de s'attaquer à des problèmes réels. La première partie des expérimentations réaliséesdans le 
hapitre 5 manipulent 
e type de données. Nous dis
utons de la génération des jeuxd'essai arti�
iels dans la se
tion 1.1.4.3.
• Validation du 
lustering :La mesure la plus largement répandue est aussi la plus simple. Elle 
onsiste à 
al
ulerl'erreur de 
lassi�
ation, 
'est-à-dire le pour
entage des instan
es de la base qui se retrouvent�mal étiquetées� après le pro
essus de 
lassi�
ation. Cela suppose d'asso
ier 
haque 
lusterqui vient d'être 
onstruit ave
 l'une des 
lasses de départ. Il est ainsi possible de prédire le
luster dans lequel devrait se retrouver 
ha
une des instan
es de l'ensemble à 
atégoriser.Chaque instan
e qui se retrouve dans un 
luster di�érent est jugée mal 
lassée et 
ompte pourl'erreur globale de 
lassi�
ation. Remarquons que plusieurs 
lusters peuvent être asso
iés àla même 
lasse d'origine. Cela ne pose pas de problème parti
ulier tant que la 
lasse préditepour 
haque exemple est la bonne. Cette mesure permettant de juger de la qualité d'un
lustering peut se dé
omposer en deux mesures 
omplémentaires plus �nes.Boley [Bol98℄ introduit deux mesures dont l'appro
he est basée sur le prin
ipe d'entropiede l'information. La première mesure est l'entropie de 
luster et re�ète la qualité des 
lustersde manière individuelle, 
'est-à-dire en terme d'homogénéité des instan
es à l'intérieur de
ha
un des 
lusters. L'entropie du 
luster ci (
luster entropy) est 
al
ulée de la manièresuivante :

Eci = −
∑

j

n(lj , ci)

n(ci)
log

n(lj , ci)

n(ci)
(1.9)où n(lj, ci) est le nombre d'instan
es de ci étiquetées par le label lj et n(ci) =

∑

j n(lj, ci) estle nombre total d'instan
es dans ci. L'entropie de 
luster globale Ec (overall 
luster entropy)est donnée par la somme pondérée des entropies individuelles de 
haque 
luster :
Ec =

1
∑

i n(ci)

∑

i

n(ci)Eci (1.10)où n(ci) 
orrespond au nombre d'instan
es appartenant au 
luster ci et Eci est l'entropie(individuelle) du 
luster ci.L'entropie de 
luster ne prend pas en 
ompte le nombre de 
lusters produits et aura mêmetendan
e à baisser si 
e nombre augmente. C'est pourquoi nous avons besoin d'une mesure
omplémentaire d'entropie appelée entropie de 
lasse. Celle-
i mesure la manière dont une
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lasse est représentée au sein des di�érents 
lusters. L'entropie de la 
lasse lj (
lassentropy) est 
al
ulée de la manière suivante :
Elj = −

∑

i

n(lj, ci)

n(lj)
log

n(lj , ci)

n(lj)
(1.11)où n(lj , ci) est le nombre d'instan
es de ci étiquetées par le label lj et n(lj) =

∑

i n(lj, ci)est le nombre total d'instan
es étiquetées par lj. L'entropie de 
lasse globale El (overall 
lassentropy) est donnée par la somme pondérée des entropies individuelles de 
lasse :
El =

1
∑

j n(lj)

∑

j

n(lj)Elj (1.12)où n(lj) 
orrespond au nombre d'instan
es étiquetées par la 
lasse lj et Elj est l'entropie(individuelle) de la 
lasse lj.On remarque que l'entropie de 
luster diminue alors que l'entropie de 
lasse augmente,et ré
iproquement. He propose de 
onsidérer une 
ombinaison linéaire de 
es deux mesuresa�n d'obtenir une mesure générale d'entropie prenant en 
ompte 
es deux phénomènes 
om-plémentaires. Ainsi, l'entropie globale (overall entropy) est dé�nie par la formule suivante :
Ecl(β) = β.Ec + (1− β).El (1.13)où beta ∈ [0, 1] est la valeur de 
ompromis (trade-o� ) entre l'entropie de 
luster globale Ecet l'entropie de 
lasse globale El.Il est important de souligner que 
es mesures liées à la 
onformation de 
lasse sont in-dépendantes du 
hoix de l'espa
e des représentations et des mesures de distan
e employéespour e�e
tuer le 
lustering. En 
e sens, elles sont 
apables d'évaluer à peu près n'importequel système générant un 
lustering à partir du moment où les données d'entrées peuventêtre �ablement étiquetées. C'est justement là où la plus grande di�
ulté réside : le pro
essusd'étiquetage peut parfois être très 
omplexe, 
oûteux, voire impossible à réaliser. C'est pour-quoi nous allons aborder dans la se
tion suivante les te
hniques d'évaluation ne né
essitantau
un étiquetage préalable.1.1.4.2 Distribution des 
lustersLa deuxième manière envisagée pour évaluer le résultat d'un algorithme de 
lusteringest 
elle dite de 
luster distribution que nous traduisons par �distribution des 
lusters�. Elle
orrespond au �
ritère relatif� d'Halkidi [HBV02a℄ en ne 
onsidérant que des stru
tures �sim-ples� (partitions). Contrairement à l'appro
he pré
édente, au
un étiquetage préalable desdonnées ne permet de 
omparer le résultat du 
lustering à un quel
onque modèle idéal. Denombreux indi
es de validité ont été proposés et des travaux ré
ents attestent de la vitalitéde 
ette perspe
tive de re
her
he [HTTS02℄[HBV02a℄[HBV02b℄[CSL03℄. Ils se basent sur lare
her
he d'un 
ompromis entre les prin
ipes de similarité (ou homogénéité) intra-
lasse et dedissimilarité (ou séparation) inter-
lasses. Remarquons que 
ette appro
he peut être utiliséeen 
omplément de 
elle de 
onformation de 
lasse lorsqu'un étiquetage est possible.



Chapitre 1. Etat de l'art 29Par analogie aux di�érentes familles d'algorithmes de 
lustering, deux appro
hes généralesse dégagent a�n de dé�nir un indi
e de validité.La première est 
entrée sur la notion d'adéquation entre le re
ouvrement des objets obtenugrâ
e au 
lustering et la représentation des 
lasses de 
e re
ouvrement. E. Diday [Did79℄propose ainsi de dé�nir le 
ritère à optimiser 
omme une appli
ation à valeurs positivesqui sert à mesurer 
ette adéquation. Autrement dit, on 
her
he à maximiser l'adéquationentre les exemples de l'ensemble d'apprentissage et les représentants (moyenne, 
entroïde,prototype, stéréotype) des 
lusters qui les 
ouvrent. C'est prin
ipalement 
ette appro
he quenous développons ave
 la mesure de qualité générale de [HTTS02℄ 
ar elle est naturellementadaptée à la thématique du 
lustering 
on
eptuel.Cette première appro
he s'oppose à 
elle plus exhaustive 
omparant les exemples deuxà deux, 
'est-à-dire prenant en 
onsidération la stru
ture du 
lustering mais ignorant les
on
epts étiquetant les di�érents 
lusters. Un indi
e 
ara
téristique de 
ette appro
he est
elui de Dunn et de ses suivants [Dun74℄ que nous allons détailler par sou
i de 
omparaison.Nous ne prétendons pas bien entendu être exhaustifs 
ar les indi
es existants sont nombreuxet 
onseillons au le
teur de se référer à l'aperçu général donné par Halkidi [HBV02b℄.
• Indi
e de Dunn : Cet index, proposé dans [Dun74℄, tâ
he d'identi�er des 
lusters
ompa
ts et bien séparés. Soit une fon
tion d mesurant la dissimilarité entre les deux 
lusters

ci et cj telle que d(ci, cj) = minx∈ci,y∈cj d(x, y) et une fon
tion diam 
al
ulant le diamètred'un 
luster, l'indi
e de Dunn est dé�ni grâ
e à l'équation suivante :
Dnc = min

i=1,...,nc

{

min
j=i+1,...,nc

{

d(ci, cj)

maxk=1,...,nc diam(ck)

}} (1.14)Le diamètre d'un 
luster c, re�étant la dispersion au sein de 
e 
luster, peut être dé�nide la manière suivante :
diam(c) = max

x,y∈c
d(x, y) (1.15)Si les données sont organisées en 
lusters 
ompa
ts et bien séparés, la distan
e entreles 
lusters sera grande et les 
lusters seront de faibles diamètres, 
e qui se traduira parune valeur de Dnc d'autant plus grande. Le nombre de 
lusters ne rentrant pas en 
omptedans l'équation 1.14, une valeur maximum pour 
et indi
e peut donner une indi
ation sur lenombre adéquat de 
lusters 
orrespondant aux données.Les deux problèmes prin
ipaux relevés par Halkidi sont : (i) la 
omplexité importanteen temps de 
al
ul (tous les exemples sont 
omparés deux à deux) ; (ii) la sensibilité à laprésen
e de bruit (notamment les outliers) dans les données, phénomène lié au 
al
ul dudiamètre des 
lusters. D'autres indi
es basés sur le même prin
ipe [PB97℄ sont davantagerésistants au bruit et sont 
onnus 
omme les indi
es Dunn-like.A 
es deux in
onvénients, nous ajoutons le fait que seule l'organisation des exemples ausein des 
lusters est prise en 
ompte en ignorant la représentation de 
es 
lusters. Or, notretravail 
her
he pré
isément à dé
ouvrir en priorité une bonne représentation des données.C'est pourquoi nous présentons dans la suite des mesures dans lesquelles les exemples ne sont
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omparés deux à deux mais dire
tement aux représentants des 
lusters dans lesquels ilsont été pla
és.
• Mesures de 
ompa
ité-séparation : He et al. [HTTS02℄ proposent une mesure baséesur la généralisation des travaux de Halkidi et al. [HVB00℄. Ces mêmes travaux étaient déjàune adaptation aux partitions �rigides� des indi
es dé�nis dans [RLR98℄ pour l'algorithme des
-moyennes �oues. Cette mesure repose sur les notions duales de 
ompa
ité (
ompa
tness)et de séparation (separation). Celles-
i traduisent quantitativement les notions 
entrales du
lustering que sont, pour la première, l'homogénéité interne des exemples à l'intérieur d'unemême 
lasse, et pour la se
onde, la distin
tion su�sante entre des exemples de 
lasses dif-férentes. La notion de 
ompa
ité repose sur une dé�nition généralisée de la varian
e donnéedans [HTTS02℄ et que nous rappelons i
i :

v(X) =

√

1

|X|

∑

xi∈X

d2(xi, x) (1.16)où d(xi, xj) est une distan
e métrique entre les deux ve
teurs xi et xj , et x = 1
|X|

∑

xi∈X xiest le ve
teur-moyenne (ou 
entroïde) de X.Il est 
lair qu'une valeur de varian
e plus petite pour un ensemble X est le signe d'uneplus grande homogénéité entre les ve
teurs de X, au sens bien entendu de la distan
e d.Comme nous le verrons lorsqu'il s'agira d'évaluer le résultat de notre système, et à la lumièredes ré�exions déjà réalisées sur les mesures de 
omparaison, il existe ainsi plusieurs manièresde 
al
uler la varian
e suivant la distan
e qui a été 
hoisie. Remarquons également que sil'espa
e X est dé
rit dans un espa
e à une seule dimension et si d est la distan
e eu
lidienne,
v(X) est la varian
e statistique usuelle σ(X) de l'ensemble X.A partir de 
ette dé�nition de la varian
e, il est possible de dé�nir la mesure de 
ompa
ité(
luster 
ompa
tness) d'un ensemble C de 
lusters re
ouvrant un ensemble X 8 :

Cmp(C) =
1

|C|

∑

ci∈C

v(ci)

v(X )
(1.17)Cette mesure évalue l'apport du 
lustering, en terme de diminution de la varian
e, en 
ompa-raison du 
lustering trivial formé par l'unique 
luster X. Lorsque d est la distan
e eu
lidienne,on retrouve l'index d'average 
luster s
attering entrant dans le 
al
ul de l'indi
e SD [HVB00℄.Une valeur inférieure de 
ompa
ité est le signe d'une plus grande homogénéité moyenne àl'intérieur des 
lusters.On s'aperçoit tout de suite qu'une 
ompa
ité optimale est obtenue dans le 
as extrêmeoù 
haque instan
e 
onstitue un 
luster à la sortie du système. Cela signi�e que la mesure de
ompa
ité ne 
onstitue pas à elle seule une manière 
orre
te d'évaluer la qualité d'un 
luste-ring, mais qu'elle doit être 
ontrebalan
ée par la mesure duale de séparation. La séparation8La notation a été légèrement 
hangée mais la formule reste la même.
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luster separation) d'un ensemble C de 
lusters est dé�nie de la manière suivante9 :
Sep(C) =

1

|C|(|C| − 1)

∑

ci∈C

∑

cj∈C,cj 6=ci

exp−
d2(xci , xcj)

2σ2
(1.18)où σ est une 
onstante gaussienne, xck

est le ve
teur-moyenne (ou 
entroïde) du 
luster
ck ∈ C, et d(xci , xcj ) la distan
e entre les ve
teurs-moyenne xci et xcj .Il faut souligner que la distan
e entre les ve
teurs-moyenne des 
lusters pris deux à deux(pairwise distan
e) est la 
lef de la mesure de séparation. La fon
tion gaussienne et la fra
tionde gau
he ont pour fon
tion de normaliser la mesure entre 0 et 1. Une valeur plus petite de lamesure de séparation indique une dissimilarité plus importante entre les 
lusters. Cependant,tout 
omme pour la mesure de 
ompa
ité, 
ette nouvelle mesure n'est pas 
apable d'évaluerà elle-seule la qualité d'un 
lustering. En e�et, il su�t de 
onsidérer deux représentantsarbitraires aussi éloignés que possible l'un de l'autre pour obtenir une très bonne (sinonparfaite) séparation. C'est pourquoi He [HTTS02℄ propose une mesure 
al
ulant la qualitéglobale d'un 
luster (overall 
luster quality) basée sur une 
ombinaison linéaire, tout 
ommedans le 
as des mesures d'entropie 
itées plus haut, des deux mesures de 
ompa
ité et deséparation :

Ocq(β, C) = β.Cmp(C) + (1− β).Sep(C) (1.19)où beta ∈ [0, 1] est la valeur de 
ompromis (trade-o� ) entre la similarité intra-
lasse et ladissimilarité inter-
lasses.Bien que 
ette mesure globale puisse fa
iliter le travail de 
omparaison entre deux parti-tions, résultats d'un pro
essus de 
lassi�
ation, il nous paraît 
lair que le 
hoix d'utiliser une
ombinaison linéaire n'est pas la solution idéale pour rendre 
ompte à la fois d'une bonnehomogénéité et d'une bonne séparation des 
lusters. Il peut ainsi être di�
ile d'interpréterla valeur �nale obtenue, d'autant que les s
ores Cmp et Sep ne sont pas mesurés selon lamême é
helle. Nous nous limitons 
ependant dans le 
adre de 
ette thèse, 
ons
ients de 
eslimitations, à 
ette solution proposée dans la littérature. Nous tâ
hons toutefois, à 
haquefois que 
ela est possible, de 
onsidérer 
es indi
es séparemment a�n de réduire l'erreurd'approximation introduite.1.1.4.3 Génération des données arti�
iellesLa très grande majorité des algorithmes de 
lustering passe par l'étape obligée de vali-dation à l'aide de données arti�
ielles. En e�et, 
e type de données est beau
oup plus fa
ileà trouver, à traiter et à manipuler. Il permet surtout de simpli�er l'étape de validation desrésultats même s'il ne rempla
e pas les expérimentations sur des jeux réels.Le point de départ, dans la plupart des 
as, 
onsiste à 
hoisir un nombre k de 
lassesà 
ha
une desquelles est asso
iée une distribution gaussienne spé
i�que suivant 
ha
une desvariables. Les données sont ensuite générées à l'aide de 
es distributions et étiquetées par les9Même remarque que pré
édemment.
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lasses 
orrespondantes. Un poids peut être assigné à 
ha
une de 
es distribu-tions a�n de signi�er la probabilité qu'elles ont de générer un exemple [FL00℄. Ce que l'onobtient est un mélange (ou �mixture�) de plusieurs distributions normales probabilistes. Lesétiquettes sont alors 
a
hées à l'algorithme de 
lustering qui tente de regrouper les exemplesgénérés par une même distribution. Cette méthode de validation est 
lassiquement utiliséedans le 
ontexte du traitement d'image dans R2 ou R3 [HVB00℄[CSL03℄.Si maintenant nous laissons de 
�té 
e modèle probabiliste, largement utilisé, les expé-rien
es réalisées se font plus rares. W. Iba [IL01℄ 
ite le travail de J. Gennari qui, étudiantjustement le 
as des données la
unaires, utilise des jeux de données synthétiques. Il y est dittout d'abord que 
haque instan
e est, 
omme auparavant, étiquetée suivant la 
lasse à laquelleelle appartient. Elle est en sus dé
rite par douze attributs, six numériques et six nominaux,ave
 à 
haque fois trois attributs de 
haque type 
onsidérés 
omme non pertinents pour la
lasse. En 
lair, 
ela signi�e que les 
lasses sont générées à partir d'un ensemble d'objets dedépart10 
omportant six attributs pertinents, et que les trous sont 
omblés ave
 des valeursaléatoires. Ces expérimentations 
onsidèrent don
 la moitié des des
ripteurs utilisés 
ommeétant du bruit qu'il faut savoir ignorer pour dé
ouvrir les 
lasses qui y sont dissimulées.Le s
héma suivant résume la stratégie adoptée par Gennari pour générer des donnéesarti�
ielles :
↓ (1)

s1 : [�,�, ?, ?, ?,�, ?, ?, ?,�,�,�℄
s2 : [�, ?, ?,�,�, ?, ?,�, ?,�, ?,�℄
s3 : [ ?, ?,�, ?,�,�, ?,�,�, ?,�, ?℄

↓ (2)
e1 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e2 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e3 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e4 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e5 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e6 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e7 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e8 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e9 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄

↓ (3)

(1) génération de trois �seeds� 
om-portant 
ha
un 6 variables possé-dant des valeurs pertinentes �.(2) re
opie des des
riptions initialeset 
omplétion à l'aide des valeursaléatoires �. Les exemples e1, e2 et
e3 
orrespondent à la des
ription ini-tiale s1 ; e4, e5 et e6 à s2 ; e7, e8 et
e9 à s3.

10Le terme seed est employé pour désigner 
es objets de départ et 
orrespond bien à l'idée de �graine�.
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↓ (3)

e′1 : [�,�, ?,�,�, ?, ?,�,�,�,�, ?℄
e′2 : [�,�,�, ?,�, ?,�,�, ?, ?,�,�℄
e′3 : [�, ?,�,�, ?,�,�,�,�,�,�, ?℄
e′4 : [ ?,�, ?,�,�, ?,�,�,�,�,�, ?℄
e′5 : [ ?,�,�,�,�,�, ?,�, ?, ?, ?,�℄
e′6 : [�,�, ?,�,�,�,�, ?,�, ?, ?,�℄
e′7 : [ ?,�,�,�,�,�,�,�, ?,�, ?, ?℄
e′8 : [ ?,�, ?,�,�,�,�,�, ?,�,�, ?℄
e′9 : [�, ?,�,�,�, ?,�,�,�,�, ?, ?℄

(3) suppression aléatoire d'un pour-
entage p de valeurs au sein desexemples.
L'obje
tif de l'algorithme de 
lassi�
ation est alors de retrouver les 
lasses initiales à partirde l'ensemble des exemples e′1, . . . , e

′
9 produits par 
e pro
essus.Une autre stratégie, 
ette fois totalement adaptée au 
as des données symboliques, estproposée par S. Guha et al. et traite le 
as d'un panier à provisions virtuel [GRS00℄. L'en-semble est 
onstitué de 114 586 transa
tions dont 5 456 (5%) sont des outliers, 
'est-à-diredes données aléatoires qui n'appartiennent à au
une 
lasse pré
ise (bruit). Les autres tran-sa
tions appartiennent à l'une des 10 
lasses dont la taille varie de 5 000 à 15 000 individus.Chaque 
luster est dé�ni par un ensemble d'items. Environ 40% des items sont 
ommuns ave
d'autres 
lusters alors que 60% sont 
ara
téristiques du 
luster. Au sein de 
haque 
luster,une transa
tion est générée en tirant aléatoirement des items au sein de 
et ensemble d'items.Les outliers sont générés totalement aléatoirement. Le paramètre de taille de la transa
tionpossède une distribution normale ave
 une valeur moyenne de 15. La �gure suivante résumela stratégie adoptée en se limitant, pour une question de lisibilité, à 12 items et 3 
lasses :

↓ (1)
it1 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
it2 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
it3 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄

↓ (2)
e1 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e2 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e3 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e4 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e5 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e6 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e7 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e8 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e9 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄

⊕ (3)
e10 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄
e11 : [�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�,�℄

(1) génération de trois ensemblesd'items it1, it2 et it3. Le 
arré noir �signi�e que l'item est présent, alorsque le 
arré blan
 � signi�e qu'il estabsent.(2) génération du jeu de données partirage aléatoire au sein de 
es en-sembles d'items. Les exemples e1, e2et e3 
orrespondent à l'ensemble it1 ;
e4, e5 et e6 à it2 ; e7, e8 et e9 à it3.(3) ajout des outliers e10 et e11 (lesproportions ne sont pas respe
tées).
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tif est de retrouver les trois 
lasses initiales à partir de l'ensemble des exemples
e1, . . . , e11. Même si on ne manipule pas dire
tement des données manquantes (un itemappartient ou n'appartient pas à une transa
tion), la problématique développée est similaire.Il est bien évident que 
haque transa
tion ne peut 
omporter tous les items du panier. Ce-pendant, les éléments absents de 
ette transa
tion peuvent être 
onsidérés, d'une 
ertainemanière, 
omme manquant au panier �idéal� représenté par l'ensemble des items asso
iés.La méthode que nous employons pour générer les ensembles de données arti�
ielles estprésenté dans la partie 4.2.1 et possède de nombreux points 
ommuns ave
 les deux appro
hesque nous venons de dé
rire.1.2 Catégorisation et analyse de la presseDans 
ette partie, nous donnons tout d'abord les prin
ipales appro
hes utilisées pourtraiter le problème de la 
atégorisation, appro
hes dont les prin
ipes sont une importantesour
e d'inspiration pour nos propres travaux. Nous présentons ensuite le 
on
ept de stéréo-type et tâ
hons de détailler les relations qu'il entretient ave
 
elui de prototype dé�ni dansla partie pré
édente. En�n, nous faisons le lien ave
 le domaine des représentations so
ialeset l'analyse du 
ontenu de la presse.1.2.1 Prin
ipes de 
atégorisationLa 
atégorisation est un thème très an
ien en philosophie qui se trouve aujourd'hui au
arrefour de nombreux domaines 
omme la psy
hologie 
ognitive, les s
ien
es so
iales, lalinguistique et l'intelligen
e arti�
ielle. C'est un problème 
entral 
ar, sans 
ette 
apa
ité à
lasser les objets similaires dans les mêmes groupes, nous serions plongés dans un 
haos de
as parti
uliers. Ce problème est fortement lié à 
elui de l'indu
tion qui propose de dépasserles entités individuelles pour dé
ouvrir les propriétés générales du monde qui nous entoure.Nous donnons dans 
ette partie un aperçu des prin
ipaux 
ourants traitant de la 
atégo-risation et tâ
hons d'y situer nos travaux. Pré
isons immédiatement que nous faisons parfoisun amalgame volontaire entre les théories psy
hologiques, so
iologiques et linguistiques dela 
atégorisation. En e�et, notre obje
tif est moins de dis
uter de l'apport exa
t de 
ha
unede 
es dis
iplines que d'y puiser notre inspiration dans l'élaboration d'un modèle 
ognitif.Ainsi, le problème lié au langage est éva
ué dans le sens où nous travaillons uniquement surles 
on
epts et que nous assumons l'existen
e d'un langage formel obje
tif permettant dedé
rire les objets du monde.Après avoir abordé l'appro
he logique 
lassique, dite aristotéli
ienne, qui a régné en maîtredurant des siè
les, nous donnons les prin
ipales 
ritiques qui lui furent opposées. Nous pré-sentons ensuite la théorie 
ognitiviste de E. Ros
h, s'ins
rivant dans une étude d'ordre psy-
hologique, qui vint bouleverser le paysage des idées reçues à propos des prin
ipes sous-ja
entaux 
atégories. Nous parlerons en�n de la révision de la théorie du prototype proposée dansle domaine de la linguistique et prin
ipalement initiée par G. Lako�.
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he 
lassiqueLa théorie 
lassique présente prin
ipalement la thèse logique (aussi appelée thèse de dé-�nissabilité) selon laquelle la 
atégorisation se fait sur la base de propriétés 
ommunes. Ellese pla
e dans la tradition obje
tiviste qui assume que la pensée rationnelle manipule dessymboles abstraits, symboles qui trouvent leur sens via une 
orrespondan
e ave
 le monde,indépendamment de tout être vivant. Ainsi, pour dé
ider de l'appartenan
e de l'objet x àla 
atégorie asso
iée au 
on
ept �
hien�, il su�t de véri�er si le x en question possède lesattributs qui 
onstituent le dénominateur 
ommun de la 
atégorie, autrement dit s'il est unanimal, un mammifère, et
. S'il véri�e 
es propriétés, 
e sera un 
hien. Dans l'hypothèse
ontraire, il ne fait pas partie de la 
atégorie et ne peut don
 pas être 
onsidéré 
omme étantun 
hien. Les 
on
epts sont alors dé�nis par 
es propriétés, qui sont autant de 
onditionsné
essaires dont la 
onjon
tion est su�sante pour dé
ider de l'appartenan
e à l'une ou l'autredes 
atégories. C'est pourquoi 
e modèle s'appelle le modèle CNS (
omme Conditions Né-
essaires et Su�santes), également nommé par R.W. Langa
ker en linguistique modèle desattributs 
ritériaux [Lan87℄.Sans entrer plus avant dans les détails de 
ette appro
he, nous soulignons les pointsessentiels qui permettront d'e�e
tuer une 
omparaison ave
 les appro
hes ultérieures. Toutd'abord, l'appartenan
e d'un objet à une 
atégorie se 
al
ule simplement en véri�ant lefais
eau des CNS. Ces CNS 
onstituent des traits qui déterminent totalement l'extension,
'est-à-dire tous les objets qui tombent sous le 
on
ept asso
ié à la 
atégorie. Ensuite, tousles membres de la 
atégorie sont 
onsidérés 
omme étant équivalents 
ar véri�ant, tous dela même façon, les CNS. En�n, les frontières de la 
atégorie sont parfaitement dé�nies,rigides : on appartient ou on n'appartient pas à 
ette 
atégorie. Nous simpli�ons s
iemmentles ré�exions qui sont faites à 
e sujet dans de nombreux ouvrages [Lak87℄[Kle88℄[Kle90℄.1.2.1.2 Critique de l'appro
he par CNSCette théorie logique, qui ne prend pas en 
ompte les agents 
ognitifs que sont les êtreshumains ni leurs intera
tions ave
 le monde11, est fortement 
ritiquée dans les années 70par Ros
h et ses 
ollaborateurs dans 
e que M. Posner appelle la �révolution ros
hienne�[Pos86℄. Le repro
he prin
ipal adressé à 
ette appro
he est 
elui d'impliquer des 
atégoriesarbitraires qui dépendent fortement d'un relativisme 
ulturel. Ros
h lui oppose une vision�é
ologique� relative à l'existen
e de 
atégories naturelles [Ros73℄. Ainsi, les résultats em-piriques ont prouvé l'existen
e d'un niveau 
on
eptuel privilégié, le niveau de base, autourduquel s'organise la plus grande partie de nos 
onnaissan
es, et 
e quelle que soit notre
ulture ou notre édu
ation.Un deuxième point en défaveur du modèle CNS est sa vision très �gée des 
atégories. Ilne semble pas très naturel de 
onsidérer des frontières rigides, notamment lorsqu'il s'agit detraiter les 
as marginaux. De plus, tous les objets étant équivalents au sein de la 
atégorie,ils sont tous d'aussi bons représentants de 
ette 
atégorie. Là en
ore, l'interprétation des11G. Lako� emploie le terme disembodied à son sujet que l'on pourrait traduire par �désin
arné�.



36 Chapitre 1. Etat de l'artrésultats expérimentaux a permis de démentir les fondements psy
hologiques de l'appro
he
lassique.En�n, le prin
ipe même de 
onditions né
essaires et su�santes semble ne pas être adaptéà de nombreux exemples. Ainsi, L. Coleman et P. Kay [CK81℄ remettent en question le
ara
tère né
essaire des trois 
onditions asso
iées au verbe to lie. L'exemple lui-même duba
helor 
omme un �homme adulte non marié�, emblématique du modèle CNS, est mis en
ause ave
 des 
as 
omme 
elui du pape ou des vieux 
ouples homosexuels. En bref, il manqueà 
e modèle la �exibilité né
essaire à une véritable appli
abilité dans notre quotidien.1.2.1.3 La �révolution ros
hienne�La psy
hologue E. Ros
h pose la 
atégorisation 
omme l'un des piliers des s
ien
es 
og-nitives. Elle oppose aux 
atégories dites savantes, 
onstruites arti�
iellement, 
omme parexemple en formation de 
on
epts12, des 
atégories sémantiques naturelles. Ces 
atégoriesont une stru
ture basée sur le 
on
ept de prototype, exemplaire typique autour duquel s'or-ganisent les autres objets de la 
atégorie.Deux prin
ipes généraux sous-tendent à la formation des 
atégories.Le premier est le prin
ipe d'é
onomie 
ognitive qui propose d'obtenir le maximum d'in-formations pour une dépense minimum de ressour
es 
ognitives. Ce prin
ipe impose que les
atégories tendent à être vues 
omme les plus distin
tes les unes des autres et selon des
oupures les plus nettes possibles. Le se
ond est le prin
ipe selon lequel le monde perçu estintrinsèquement stru
turé. En e�et, le monde qui nous entoure n'est pas un monde �gris�dans lequel toutes les propriétés sont équiprobables, mais au 
ontraire un monde dans le-quel 
elles-
i sont fortement 
orrélées. Ainsi, les propriétés �avoir des plumes� et �voler� ontbeau
oup plus de probabilités de se retrouver ensemble que, par exemple, �donner du lait�et �pondre des ÷ufs�.En 
ombinant 
es deux prin
ipes de base, on voit que l'on obtient le maximum d'infor-mations pour le moindre 
oût 
ognitif si les 
atégories sont en 
orrespondan
e aussi étroiteque possible ave
 la stru
ture du monde tel que nous le per
evons. Le point de vue de 
etteappro
he est dit réaliste 
ar 
elle-
i se base sur le monde perçu et non sur un monde métaphy-sique indépendant du sujet. Il est intéressant de noter que la vision de Ros
h 
hange sensible-ment tout au long des années 70 [Ros73℄[Ros75℄[Ros78℄. Le prototype �meilleur exemplaire�(en extension) devient progression une image abstraite (en intension). Elle remet �nalementen 
ause plusieurs de ses hypothèses et ses 
on
lusions se rappro
hent de 
e que G. Kleiberappelle, en linguistique, la version étendue de la sémantique du prototype [Kle90℄. Nous re-viendrons sur 
ette nouvelle appro
he de la 
atégorisation plus loin dans 
e do
ument par
equ'il nous faut à présent détailler davantage les prin
ipes sur lesquels reposent aujourd'huila plupart des travaux sur la 
atégorisation.La théorie du prototype peut être abordée selon deux dimensions.12Il s'agit i
i d'études e�e
tuées en philosophie à 
ette époque, et non du 
hamp ratta
hé plus ré
emmentà l'IA.



Chapitre 1. Etat de l'art 37La première est la dimension verti
ale et 
on
erne les di�érents niveaux d'in
lusion des
atégories. Ces dernières sont représentées par un arbre allant des 
atégories les plus gé-nérales (en haut de l'arbre) aux 
atégories les plus spé
i�ques (vers les feuilles de l'arbre).Cette manière d'appréhender la 
atégorisation est 
elle des te
hniques de 
lustering hiérar-
hique, 
omme 
'est le 
as par exemple ave
 l'algorithme COBWEB de D. Fisher (voir se
tion1.1.1.4). Nous ne détaillons pas 
et aspe
t de la théorie 
ar nous nous intéressons prin
ipa-lement à l'aspe
t horizontal lié aux problèmes de 
lustering non hiérar
hique, 
'est-à-diresitués à un même niveau d'abstra
tion.La se
onde est la dimension horizontale qui re�ète l'organisation interne des 
atégories.Ros
h met en éviden
e l'existen
e d'un niveau de base qui est le niveau d'abstra
tion où les
atégories 
orrespondent le mieux à la stru
ture des attributs tels que nous les per
evons.Ce niveau peut être formalisé à l'aide du 
on
ept probabiliste de 
ue validity [RMG+76℄. Lavalidité, en tant que prédi
teur de la 
lasse y, du 
ue x (
'est-à-dire la probabilité 
ondition-nelle p(y/x)) augmente ave
 la fréquen
e ave
 laquelle x est asso
ié à y et diminue ave
 lafréquen
e ave
 laquelle x est asso
ié à une autre 
atégorie que y [Bea64℄[Ree72℄. La valeurde 
ue validity d'une 
atégorie est obtenue par la somme sur 
haque attribut des 
ue validityindividuelles. Une 
atégorie ave
 une forte valeur de 
ue validity est par dé�nition mieuxdi�éren
iée d'une autre 
atégorie qu'une 
atégorie possédant une faible valeur.1.2.1.4 Le prin
ipe de typi
alitéLa stru
ture des 
atégories repose sur le prin
ipe de typi
alité (aussi appelé typi
ité) quimet en s
ène des objets appelés prototypes. Voilà 
omment E. Ros
h explique en quelquesmots le prin
ipe de typi
alité :�La per
eption de di�éren
es de typi
alité est, d'abord, un fait empirique relatif aux ju-gements que les gens émettent sur l'appartenan
e à une 
atégorie. C'est maintenant un faitbien établi que les sujets s'a

ordent massivement dans leurs jugements relatifs au fait qu'unexemplaire est un exemple 
lair ou représentatif d'une 
atégorie, même pour des 
atégoriesdont ils dis
utent les frontières� [Ros78℄.A la di�éren
e de la théorie 
lassique, tous les exemples d'une même 
atégorie ne sontpas jugés également représentatifs de 
ette 
atégorie. Les éléments se distribuent ainsi selonun gradient de typi
alité 
al
ulé suivant leur distan
e à un prototype. Le prototype résumel'ensemble des propriétés (
orrélées) de la plupart des exemplaires en fon
tion du prin
iped'é
onomie 
ognitive.Dans les premiers travaux de Ros
h [Ros73℄, le prototype est un membre 
ara
téristiquede la 
atégorie, 
'est-à-dire le meilleur exemplaire 
ommunément asso
ié à 
elle-
i. Ainsi, lemoineau est le prototype de la 
atégorie oiseaux, tout 
omme le 
hien 
elui des animauxdomestiques. Il est ensuite 
onsidéré 
omme un point de référen
e 
ognitif [Ros75℄, pour �na-lement devenir une 
onstru
tion mentale issue d'opérations 
ognitives (telles que les a
tivités
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rimination) [Ros78℄. Ainsi, D. Dubois é
rit :�Le prototype peut être formé d'une 
ombinaison jamais ren
ontrée de valeurs, même si
ha
une de 
es valeurs se trouve le plus fréquemment ren
ontrée� [Dub86℄.Le degré d'appartenan
e à la 
atégorie est alors 
onsidéré 
omme isomorphe au degré desimilarité existant entre l'objet à 
lasser et le prototype de 
ette 
atégorie. L'objet n'est don
pas obligé de posséder toutes les 
ara
téristiques asso
iées à la 
atégorie. La base de 
etteopération de 
atégorisation est appelé prin
ipe d'appariement (mat
hing prin
iple).T. Givon [Giv86℄ illustre la théorie standard du prototype ave
 le s
héma suivant :
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d

c

b

Les objets situés dans la partie ha
hurée possèdent les quatre propriétés a, b, c et d. Ils sontdon
 les membres prototypiques de la 
atégorie. Ceux qui n'en possèdent que trois sont moinstypiques et s'éloignent des instan
es 
entrales, mais sont toutefois moins marginaux que 
euxqui n'en possèdent que deux ou une, 
es derniers se situant à la périphérie de la 
atégorie.Il est important de souligner que la partie ha
hurée peut être vide, au
un exemplaire nevéri�ant les quatre propriétés à la fois. Cependant, n'oublions pas que 
es quatre propriétésdevront être fréquemment observées 
hez les membres de la 
atégorie.Contrairement au modèle CNS, les membres d'une même 
atégorie, 
omme nous venonsde la voir, ne partagent pas tous les mêmes traits en 
ommun. Quelle est alors la relationqui les unit ? La réponse provient des ré�exions du philosophe allemand L. Wittgenstein eta trait à la notion de ressemblan
e de famille (ou air de famille) [Wit53℄[Sha04℄[Nar01℄ .Comme l'expliquent E. Ros
h et C.B. Mervis :�Le but de la présente re
her
he était d'explorer un des prin
ipes stru
turaux majeurs qui,
royons-nous, peut régler la formation de la stru
ture prototypique des 
atégories sémantiques.Ce prin
ipe a été suggéré en premier en philosophie ; Wittgenstein (1953) a postulé queles référents d'un mot n'ont pas besoin d'avoir d'éléments en 
ommun pour être 
ompriset employés dans le fon
tionnement normal du langage. Il a suggéré qu'il s'agissait plut�td'une ressemblan
e de famille qui reliait les di�érents référents d'un mot. Une stru
ture deressemblan
e de famille prend la forme AB, BC, CD, DE. C'est-à-dire que 
haque item a au



Chapitre 1. Etat de l'art 39moins un et probablement plusieurs éléments en 
ommun ave
 un ou plusieurs autres items,mais au
un ou peu d'élément sont 
ommuns à tous les items� [RM75℄.Dans la version standard de la théorie du prototype, la stru
ture en ressemblan
e defamille a pour vertu essentielle d'expliquer que les membres d'une 
atégorie ne sont rassemblésni au hasard ni sur la base d'une identité en termes de CNS. Ce qui les réunit, 
e sont dessimilarités, des ressemblan
es qui s'entre
roisent, se re
ouvrent partiellement. Cependant,
omme le souligne G. Kleiber [Kle90℄, si la stru
turation prototypique de la 
atégorie peut
orrespondre à une stru
turation en ressemblan
e de famille, la ré
iproque n'est pas for
émentvraie.1.2.1.5 L'appro
he par ressemblan
e de familleLa version étendue de la sémantique du prototype proposée dans le domaine de la lin-guistique prend les leçons de 
es dernières ré�exions. Sa 
ara
téristique fondamentale estde redonner ses �lettres de noblesse� à la ressemblan
e de famille en la replaçant à sa justepla
e, 
'est-à-dire à la base de la stru
ture des 
atégories. Voi
i le nouveau s
héma proposépar T. Givon [Giv86℄ a�n d'illustrer le prin
ipe de la ressemblan
e de famille dans la théorieétendue :
a b d ecOn voit bien que, pour qu'il y ait ressemblan
e de famille, il faut et il su�t que 
haquemembre de la 
atégorie partage au moins une propriété ave
 un autre membre de la 
atégorie.Le s
héma donné p.38 dans le 
adre de la théorie standard du prototype est un 
as parti
ulierde 
elui-
i. La di�éren
e est que les exemples ne sont plus obligés de partager au moins unepropriété 
ommune ave
 le prototype. Les di�érentes instan
es d'une même 
atégorie ne
onvergent plus vers une même entité 
entrale qui, dans la version standard, 
onstitue le
iment de la 
atégorie et qui fait de 
ette version prototypique un 
ompromis entre le modèle
lassique et la théorie de la ressemblan
e de famille [Giv86℄.Le 
on
ept de prototype 
entral autour duquel s'organise la 
atégorie s'e�a
e pour laisserla pla
e à une stru
ture plus générale qui est une véritable rupture ave
 la théorie standardpour 
ertains, et non une simple évolution. Bien sûr, le 
on
ept de prototype est 
onservémais l'interprétation des résultats des expérien
es réalisées dans les années 70 est re
onsidérée[Ros78℄[Lak87℄. Le prototype est à présent vu 
omme un e�et de la stru
ture des 
atégories, etnon 
omme une entité fondatri
e, et l'on préfèrera parler de degrés de prototypi
alité. Ros
hrenon
e à l'idée que le prototype puisse être un 
on
ept servant à représenter la 
atégorie :�Les prototypes ne 
onstituent pas une théorie de la représentation des 
atégories� [Ros78℄.



40 Chapitre 1. Etat de l'artPuisque le prototype n'est plus 
ette entité organisatri
e de la 
atégorie, on lui enlèveaussi tout pouvoir pour expliquer l'appartenan
e d'une entité à 
elle-
i. Voi
i le deuxièmedogme de la théorie standard qui s'é
roule :�Les prototypes ne 
onstituent pas un modèle de 
al
ul parti
ulier pour les 
atégories�[Ros78℄.La thèse des frontières �oues et 
elle de l'assimilation du degré de représentativité audegré d'appartenan
e à la 
atégorie sont aussi abandonnées. Ainsi, même si poussin est unmoins bon exemplaire de la 
lasse oiseau, il n'en est pas moins un oiseau : 
e n'est pas plusou moins un oiseau, même si 
et exemplaire est atypique de la 
lasse.Pour résumer, de toutes les propositions qui étaient à la base de la théorie standard, ilne reste que les deux suivantes, dont la première a en plus subi une modi�
ation 
ru
iale :
• Il n'y a plus que des e�ets prototypiques : le prototype 
omme représentant des 
on
eptsdes 
atégories et 
omme stru
turation de la 
atégorie a disparu ;
• La relation qui unit les di�érents membres d'une même 
atégorie, quelle que soit 
ette
atégorie, est 
elle de ressemblan
e de famille.Pour G. Lako�, les e�ets prototypiques ne sont qu'une 
onséquen
e, un by-produ
t desstru
tures des 
atégories. Celui-
i propose une stru
ture nouvelle sous la forme de modèles
ognitifs idéalisés (Idealized Cognitive Models ou ICM en anglais) [Lak87℄, que nous ne dé-taillons pas i
i. Ros
h suppose, elle, qu'une des
ription intensionnelle unique et rigide del'essen
e d'une 
atégorie est impossible [Gee℄.Nous ne détaillerons pas plus avant 
ette théorie ré
ente qui impose un 
hangementradi
al de point de vue, mais nous verrons que le modèle présenté dans 
ette thèse possèdedes similitudes ave
 
ette version étendue 
ar il donne également une grande importan
e àla notion d'air de famille. Nous allons à présent aborder le 
on
ept de stéréotype qui est trèslié à 
elui de prototype et à la théorie de la 
atégorisation.1.2.2 Le 
on
ept de stéréotypeLe 
on
ept de stéréotype est bien plus an
ien que 
elui de prototype, au sens de lapsy
hologie 
ognitive, et les deux sont souvent 
onfondus. A tel point que de nombreusespubli
ations mettent 
es deux 
on
epts en parallèle et s'atta
hent à é
lair
ir un peu le paysagede la typi
ité [Kle88℄[DRR93℄[Pla99℄. Nous allons à présent brosser un aperçu des di�érentesmanières d'aborder le 
on
ept de stéréotype.Le stéréotype, au sens de représentation ou d'image stéréotypée, est apparu dans lesannées 20 ave
 le publi
iste améri
ain W. Lippman dans un ouvrage sur l'opinion publique[Lip22℄. Rapidement les travaux sur 
e sujet se multiplièrent, notamment aux U.S.A. à proposdes problèmes ra
iaux, ainsi qu'autour de la se
onde guerre mondiale à propos des stéréo-types nationaux. Mais 
es travaux portaient surtout sur les 
ontenus représentationnels desstéréotypes, plut�t que sur le pro
essus 
ognitif de stéréotypisation. Il faudra attendre le
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ognitiviste des années 70 et les re
her
hes de Ros
h pour s'interroger sur 
espro
essus et e�e
tuer de réelles validations empiriques.Un travail fondamental est réalisé par H. Putnam en 1975 [Put75℄ dans le domaine dela psy
hologie so
iale où le stéréotype est vu 
omme une représentation mentale idéalisée.Cette représentation peut être erronée mais possède la 
ara
téristique d'être partagée par ungrand nombre de personnes, 
e qui la dé�nit 
omme un stéréotype so
ial, 
on
ept a
tuellementétudié au sein du 
hamp de la psy
hologie so
iale. L'exemple 
ouramment utilisé pour illustrer
ette notion est 
elui de l'or, dont la valeur par défaut asso
iée au stéréotype est jaune, bienque l'on puisse trouver de l'or blan
. Un autre stéréotype donné 
omme exemple est 
eluidu tigre dont le pelage porte des rayures, bien qu'on ne sa
he pas s'il s'agit réellementdu trait le plus 
ouramment observé 
hez 
et animal. Ainsi, la fréquen
e 
orrespondant à la
ara
téristique observée n'est pas déterminante et peut s'e�a
er devant la 
onvention so
iale.Dans la lignée des travaux de M. Minsky sur les frames [Min75℄ ou de R.C. S
hank etR.P. Abelson sur les s
ripts [SA77℄, E. Ri
h propose en 1979 [Ri
79℄ d'utiliser des réseauxde stéréotypes, organisés en hiérar
hies, a�n d'élaborer un modèle de le
teur au sein d'unebibliothèque. Son système, Grundy, 
onstruit au fur et à mesure de la 
onversation un UserSynopsis (USS) en 
ombinant l'information donnée dire
tement par le le
teur, des inféren
esdéduites des a
tions de 
elui-
i et des prédi
tions e�e
tuées à l'aide des stéréotypes qui ontété dé
len
hés ave
 des a
tivateurs (triggers). Ce modèle est ensuite utilisé a�n de 
onseillerl'utilisateur sur les ouvrages les plus adaptés à sa personnalité. Un mé
anisme d'apprentissagepar renfor
ement est utilisé a�n d'adapter les stéréotypes (et les a
tivateurs) en modi�antla valeur des attributs asso
iés et leurs indi
es de 
on�an
e, en fon
tion des utilisateursren
ontrés. La 
réation de nouveaux stéréotypes est envisagée dans les perspe
tives.En 1985, C. S
hwarze [S
h85℄, 
ité par G. Kleiber et D. Dubois, distingue 
es deux réalitésen nommant la première, 
'est-à-dire l'objet qui est le meilleur exemplaire de la 
atégorie,prototype, et la se
onde, 
'est-à-dire le 
on
ept qui la dé
rit, stéréotype. Le stéréotype estla représentation mentale, présentée en intension, d'une représentation en extension qui esten fait le prototype lui-même pris dans sa première version de 1973 [Ros73℄. De son 
�té,G. Lako� rappro
he en 1987 [Lak87℄ les stéréotypes de la notion de représentation stabiliséeet �xée en mémoire arti�
ielle telles que les frames ou les s
ripts manipulées en IA à 
etteépoque. Ce point de vue le rappro
he des expérien
es réalisées par E. Ri
h huit ans plus t�t[Ri
79℄.D. Dubois parle d'un �glissement� du 
on
ept de prototype vers 
elui de stéréotype :�Ce glissement du domaine psy
hologique individuel à la norme so
iale imposée par lalangue, à travers le passage par une mémoire arti�
ielle impersonnelle, non spé
i�que d'unelangue et don
 universelle, 
onduit à introduire dans sa dé�nition même l'idée que `l'analyseasso
iative s'appuie sur une relation a priori, qui fait partie du savoir présumé 
ommunémentpartagé sur les 
hoses' (Kleiber), 
'est-à-dire une dé�nition d'un savoir normé par un 
ontexteso
ial et 
ulturel, don
 un stéréotype�. [DRR93℄



42 Chapitre 1. Etat de l'artCe glissement s'explique par un phénomène de généri
ité, d'a

eptation d'un 
ertain ordredu monde par un groupe so
ial. Le prototype devient un stéréotype dans la mesure où il estune représentation stabilisée d'un ensemble physique universel : �le monde réel�. D. Geeraertssouligne d'ailleurs le rappro
hement entre la notion de prototype et le stéréotype so
ial dePutnam :�Le prototype porte en lui-même les traits les plus 
ommunément asso
iés à la 
atégorie.Ce passage de l'individuel à l'ensemble des lo
uteurs, au `
onventionnel' en somme, ouvreen même temps sur une dimension 
olle
tive qui rappro
he la sémantique du prototype de lathéorie du stéréotype de H. Putnam, d'origine `so
iale�' [Gee℄.Il pré
ise aussi que les perspe
tives sont di�érentes dans le sens où le prototype dé
ritplut�t une réalité psy
hologique d'é
onomie 
on
eptuelle alors que le stéréotype dé
rit une
onvention so
iale. Cette opinion est assez largement répandue, aussi bien dans le domainede la psy
hologie 
ognitive que dans 
elui de la psy
hologie so
iale [Sem89℄.Cependant, la frontière entre 
es deux notions souvent amalgamées n'est pas aussi 
lairequ'une distin
tion entre réalité psy
hologique et réalité so
iologique. L'assimilation estd'ailleurs largement favorisée par le fait que le terme �prototype� a plus le sens de stéréotypeque 
elui de prototype en tant que premier exemplaire [Kle90℄. On serait même poussé à
roire que les deux notions se rejoignent dans le 
as de la théorie standard, dans la mesureoù les données sémantiques les plus importantes d'un point de vue so
ial sont aussi 
elles quisont les plus importantes dans l'organisation 
ognitive des 
atégories.En�n, pour J.L. Plane [Pla99℄, les travaux qui se réfèrent à la notion de prototype le fontgénéralement pour mettre l'a

ent d'une façon ou d'une autre sur les di�éren
iations et lastru
turation internes aux 
atégories, alors que 
eux qui re
ourent plus volontiers à la notionde stéréotype tendent à négliger 
et aspe
t pour mettre plut�t l'a

ent sur les 
ontrastesou di�éren
iations entre 
atégories. Nous allons voir à présent 
omment situer nos proprestravaux dans un 
ontexte aussi 
omplexe.1.2.3 Les représentations so
ialesPour maîtriser l'in�nie 
omplexité du monde qui nous entoure, nous avons besoin d'uti-liser des prin
ipes de 
atégorisation pour 
lasser les objets, les événements, les personnes.�Ces pro
édures se rapportent à la manière dont nous dé
omposons, disséquons, divisons etordonnons notre réalité physique et so
iale�. Cette 
itation, que nous empruntons à G.R. Se-min [Sem89℄, montre bien l'intérêt porté aux théories de la 
atégorisation par les personnestravaillant en représentations so
iales, domaine a�lié à la psy
hologie so
iale et plus générale-ment aux s
ien
es so
iales. Semin étudie les similitudes d'appro
he entre les représentantionsso
iales et la psy
hologie 
ognitive.S. Mos
ovi
i pose les bases d'un nouveau domaine de re
her
he, 
elui des représentationsso
iales, dans son ouvrage intitulé La psy
hanalyse : son image et son publi
 paru pour la



Chapitre 1. Etat de l'art 43première fois en 1961 [Mos76℄. En quelques mots, une représentation so
iale est �un type idéal
onstitué à partir des traditions, des ÷uvres politiques ou philosophiques�, qu'il distingue dela notion d'idéologie. Voi
i quelques pré
isions qu'il apporte à 
ette notion dans la rééditionde son ouvrage :�Les représentations so
iales sont des entités presque tangibles. Elles 
ir
ulent, se 
roisentet se 
ristallisent sans 
esse à travers une parole, un geste, une ren
ontre, dans notre universquotidien. La plupart des rapports so
iaux noués, des objets produits ou 
onsommés, des
ommuni
ations é
hangées, en sont imprégnées. Nous le savons, elles 
orrespondent d'unepart à la substan
e symbolique qui entre dans l'élaboration et d'autre part à la pratique quiproduit ladite substan
e, tout 
omme la s
ien
e ou les mythes 
orrespondent à une pratiques
ienti�que et mythique� [Mos76℄.A 
ette le
ture, il apparaît que le 
on
ept des représentations so
iales ne possède pas, parnature, une dé�nition parfaitement 
laire. En�n, il pâtit d'un 
ontenu trop large et mal dé�ni[HL83℄. D. Jodelet donne une dé�nition qui nous semble beau
oup plus a

essible [Jod89℄ :les représentations so
iales nous guident dans la façon de nommer et de dé�nir ensembleles di�érents aspe
ts de notre réalité de tous les jours, dans la façon de les interpréter, destatuer sur eux et, le 
as é
héant, de prendre une position à leur égard et de la défendre. C'estun savoir naïf élaboré à partir des éléments épars de la vie de tous les jours. De nombreuxtravaux réalisés dans 
e domaine ont mis en éviden
e la possibilité d'étudier la stru
tureinterne et la dynamique de 
e type de représentations [Abr03℄.1.2.4 L'analyse du 
ontenu de la presseCe domaine de re
her
he étudie la formation des représentations à travers le dis
ours depresse. Parmi les premiers travaux de 
e domaine, 
itons 
elui entrepris par S. Mos
ovi
i et ses
ollaborateurs [Mos76℄. Tâ
he titanesque que 
elle d'étudier �à la main� les représentations dela psy
hanalyse 
omme un modèle de 
ommuni
ation et d'expression à travers 1640 
oupuresparues dans 230 journaux entre janvier 1952 et juillet 1956. Utilisant une multitude detableaux et de �s
hémas de message�, 
e travail remarquable pour l'époque nous 
onforteaujourd'hui dans l'idée qu'une automatisation au moins partielle des pro
essus d'analyse estindispensable.De nombreux logi
iels d'analyse automatique des données textuelles permettent aujour-d'hui de soulager les so
iologues de 
e travail long et fastidieux. Parmi 
eux-
i se distingueAl
este [Rei86℄ qui, après avoir extrait les mots les plus importants du texte étudié (on parlede mots-
lefs), 
onstruit grâ
e à une 
lassi�
ation des
endante hiérar
hique les stru
turessigni�antes les plus fortes. Il utilise également des te
hniques 
lassiques de l'analyse des don-nées 
omme l'analyse fa
torielle des 
orrespondan
es. Plus atypique est le logi
iel Prosperoélaboré par F. Chateauraynaud [Cha03℄ qui se propose de suivre et d'étudier des dossiers
omplexes, tels 
elui de l'Amiante ou de la 
rise de la va
he folle. Il mêle des te
hniques



44 Chapitre 1. Etat de l'arthabituelles de statistiques à des te
hniques de linguistique, voire d'intelligen
e arti�
ielle,a�n d'e�e
tuer une analyse du dis
ours tenu dans 
e type d'a�aires. Citons en�n le logi-
iel Nomino [PDP98℄ développé au département de linguistique de l'université du Québe
 àMontréal. Son obje
tif est de 
onstruire des bases de 
onnaissan
es en utilisant le langagenaturel 
omme support d'information. Pour 
ela, il se base sur la 
onstru
tion et la 
atégori-sation d'une stru
ture de �
hes, représentant l'information de manière plus formalisée, poure�e
tuer une analyse sémantique et 
on
eptuelle des textes.Notre thèse propose une appro
he nouvelle 
on
ernant l'étude des représentations so
ialesà travers les dis
ours de presse. Elle suppose qu'une première analyse sémantique a étée�e
tuée et extrait à partir de 
es données formalisées une forme de représentations quesont les stéréotypes. Ainsi, les arti
les de journaux 
onstituent l'appli
ation prin
ipale denotre modèle 
ar l'information qu'ils fournissent est né
essairement la
unaire. De plus, 
etteinformation re�ète la plupart du temps la nature de la sour
e d'où elle est extraite du fait desopérations de �ltrage qui y sont e�e
tuées. Que l'opération soit e�e
tuée s
iemment ou non,les informations disponibles dans les médias 
on
ernant un objet so
ial (qui est souvent unenjeu so
ial) proposent une vision biaisée, dé
alée du monde qu'elles sont pourtant senséesdé
rire. Nous pensons qu'en 
her
hant à extraire automatiquement une représentation, àpartir des médias, par un mé
anisme d'indu
tion, nous rentrons dans le 
adre de l'analysedu 
ontenu de la presse. L'intérêt prin
ipal est bien entendu l'automatisation d'une partiedu pro
essus d'analyse qui demande énormément de temps lorsqu'il est e�e
tué à la main,et une meilleure obje
tivisation ave
 la suppression de 
ertaines des (sinon toutes les) étapesdu pro
essus.1.2.5 Du 
hoix des termesL'un des aspe
ts des représentations so
iales passe, et 
ela semble assez naturel, parl'étude des stéréotypes so
iaux tels qu'ils ont pu être dé�nis par Putnam [Put75℄. Le modèle
ognitif proposé dans 
ette thèse utilise pré
isément des ensembles de stéréotypes a�n dereprésenter un 
orpus d'arti
les de journaux relatifs à un phénomène que l'on souhaite étudier.Le 
hoix du terme de �stéréotype� ne s'est pas fait sans mal, 
onsidérant d'autres termes
andidats 
omme 
elui de �lieu 
ommun�, �
li
hé�, �
ari
ature� et surtout �prototype�. Nousallons passer rapidement en revue 
ha
un de 
es termes.Alors que le lieu 
ommun est une idée banale en soi, sans intérêt, é
ulée, le 
li
hé re-présente en linguistique une expression toute faite devenue banale à for
e d'être répétée.Ces deux termes ne nous ont pas semblé satisfaisants, de par la nature linguistique de leur
ontexte d'utilisation 
ourante et surtout de par l'absen
e de �déformation� des représenta-tions. Remarquons 
ependant que le 
li
hé est parfois vu 
omme un stéréotype de l'expressionlinguistique [DIC℄.La 
ari
ature est une image non 
onforme à la réalité qu'elle représente ou suggère, et dontelle 
onstitue une altération déplaisante ou ridi
ule. Le moindre défaut est gon�é jusqu'à ladémesure, les traits les plus saillants sont mis en éviden
e et exagérés [Kot03℄. La 
ari
ature



Chapitre 1. Etat de l'art 45se démarque de notre travail selon deux points : d'une part, elle est tournée vers l'exagérationde traits saillants alors que nous nous sentons plus pro
hes de l'idée d'une déformation liéeà l'ignoran
e d'une partie de l'information ; d'autre part, la 
ari
ature a souvent un obje
tif(
omique, politique) que nous ne revendiquons pas. Il est 
ependant 
lair que le terme de�
ari
ature� possède des liens ave
 
e que nous 
her
hons à réaliser dans notre travail.1.2.6 Des stéréotypes pour l'analyse du 
ontenu de la presseNous avons 
hoisi d'employer le terme de stéréotype pour quali�er les représentants dedonnées la
unaires. Nos travaux s'ins
rivent naturellement dans les théories sur la 
atégorisa-tion de Ros
h et 
her
hent à 
onstruire des éléments représentatifs 
entraux qui 
onstituentune forme de représentation des données. Plusieurs raisons ont motivé 
e 
hoix par rapportau terme plus usuel de prototype.La première raison est que nous ne nous situons pas exa
tement dans la théorie stan-dard du prototype, telle que nous l'avons présentée dans la partie 1.2.1.4. En e�et, nous neprétendons pas que le stéréotype est le meilleur représentant de la 
atégorie, mais plut�tune 
ombinaison de traits qui permet à la 
atégorie de 
onserver sa 
ohésion. D'ailleurs, lesexemples les plus pro
hes en terme de similarité ave
 le stéréotype qui les 
ouvre ne sont pas
onsidérés 
omme des meilleurs membres de la 
atégorie. Certaines observations spé
i�quessemblent ainsi jouer un r�le important dans la 
ohésion des 
atégories malgré un faible degréde similarité ave
 leur stéréotype. De plus, le prin
ipe d'appariement n'est pas respe
té 
arnous utilisation une fon
tion qui a�e
te à 
haque objet un, et un seul, stéréotype. En�n,nous donnons une importan
e majeure à la ressemblan
e de famille 
omme 
'est le 
as dansla version étendue de la théorie du prototype. Ce
i est à l'origine du développement de la
ontrainte de 
ohésion 
ognitive que nous présentons dans les se
tions 2.2.7 et 3.1.5.2.La se
onde raison est que notre appli
ation 
onsidère des arti
les de journaux qui sontdi�usés par un groupe so
ial pour un autre groupe so
ial. Ceux-
i in�uen
ent inévitablementles représentations élaborées par le groupe de personnes au 
onta
t de 
es informations.L'intuition nous pousse à 
roire que 
es représentations seront d'autant plus similaires d'unepersonne à l'autre que le nombre de sour
es 
on
ernant le même phénomène est faible.Pré
isons que notre modèle s'ins
rit 
lairement dans la vision 
ognitiviste de la théorie duprototype même si l'appli
ation qu'il traite 
on
erne des objets aux enjeux d'ordre so
ial.C'est pourquoi nous avons 
hoisi de ne pas laisser de 
�té 
et aspe
t qui rappro
he notretravail du domaine des représentations so
iales.La troisième raison provient du 
adre des données à valeurs manquantes. Même si lesaspe
ts psy
hologique et so
ial sont intimement liés, nous pensons en e�et que l'étude desprototypes 
on
erne plus parti
ulièrement les observations 
omplètes, dans lesquelles la ma-jorité de l'information �obje
tive� est disponible. Plus le nombre de valeurs absentes estimportant, plus la représentation élaborée s'éloigne de la réalité telle que nous la per
evons.Ainsi, bien que 
ette représentation nous semble �
oller� à toute l'information dont nous dis-posons, 
elle-
i en 
onstitue dans une large majorité des 
as une vision déformée, non véri�ée.
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e sens, elle mérite selon nous davantage l'étiquette de stéréotype que 
elle de prototype.Dans la même veine que le stéréotype so
ial de Putnam, la représentation stéréotypée quenous souhaitons 
onstruire automatiquement est très probablement erronée, mais sus
eptibled'être partagée par un groupe important de personnes. Le 
on
ept de stéréotype est vu i
i
omme une représentation déformée (nous pourrions presque dire dégénérée) du 
on
ept deprototype 
ausée par l'absen
e d'une majeure partie de l'information. Là où le prototype estasso
ié à des 
al
uls de moyenne ou de fréquen
e, 
omme 
'est majoritairement le 
as enapprentissage arti�
iel, le stéréotype est plut�t lié à une idée de 
ombinaison de propriétéspertinentes.Nous ne 
her
hons pas à dé
rire expli
itement les représentations mentales des personnespla
ées au 
onta
t d'une ou plusieurs sour
es d'information. Les représentations que nous
onstruisons à l'aide de stéréotypes ne sont que le re�et de 
e que les médias peuvent di�user,volontairement (
omme dans le 
as de la propagande) ou non. Nous ne spé
ulons pas surl'usage exa
t qu'un le
teur peut faire des médias dans l'élaboration de sa propre 
onstru
tionmentale.La dernière raison invoquée 
on
erne l'utilisation e�e
tive des représentations que noussommes amenés à 
onstruire à l'aide de notre modèle. En e�et, 
elles-
i présentent des 
a-ra
téristiques importantes de dis
rimination (grâ
e notamment à la notion de séparation) etde prédi
tion (grâ
e à la ri
hesse des des
riptions obtenues) qui 
orrespondent à l'idée qu'endonne Lippman [Lip22℄.Toutes 
es raisons nous amènent à préférer le terme de �stéréotype�, en pré
isant toutefoisque nous nous trouvons bien dans un 
adre d'ordre psy
hologique en nous situant au niveaud'un individu, 
e qui n'est pas du tout in
ompatible. Nous partageons également plusieursidées ave
 
elles développées dans la version étendue de la sémantique du prototype. Par
ontre, nous 
ontinuons à 
her
her une image 
entrale à la 
atégorie (notre stéréotype), alorsque la version étendue rejette 
ette idée.1.3 Méthodes d'optimisation pour la tâ
he de 
lusteringNous traitons dans 
ette partie des méthodes pouvant être utilisées a�n d'optimiser unefon
tion dans le 
adre d'une tâ
he d'apprentissage non-supervisé. Après avoir dis
uté du pro-blème général posé lorsque l'on souhaite pro
éder à une telle optimisation, nous détaillonsla méta-heuristique de re
her
he taboue et dis
utons brièvement du 
ompromis entre inten-si�
ation et diversi�
ation. Cette stratégie de re
her
he est adaptée et mise en ÷uvre dansl'algorithme que nous utilisons pour e�e
tuer les expérimentations du 
hapitre 5.1.3.1 Problèmes d'optimisation1.3.1.1 Optimisation et NP-
omplétudeOn 
onsidère souvent deux grandes 
lasses lorsque l'on s'attaque à un problème. La pre-mière de 
es 
lasses regroupe tous les problèmes dans lesquels rien ne prouve qu'une solution



Chapitre 1. Etat de l'art 47existe. Le fameux �problème de l'arrêt d'un programme� de Turing en est une illustration. Lase
onde 
lasse regroupe les problèmes dont on sait qu'ils possèdent une solution. Trouver la(ou les) valeur(s) qui optimise(nt) une fon
tion, 
omme nous le faisons dans le 
adre de 
ettethèse, est un problème de 
e type. Seulement, 
e n'est pas par
e qu'il existe une solution que
elle-
i peut être si aisément dé
ouverte.Beau
oup de problèmes d'algorithmique peuvent être résolus en temps polynomial. Il estd'usage d'utiliser le symbole P pour représenter l'ensemble de 
es problèmes qui possèdentune 
omplexité en O(nk), où k est une 
onstante. Malheureusement, 
ela n'est pas toujoursle 
as et 
ertains problèmes ne peuvent être résolus en temps polynomial. Ainsi, la 
lasse desproblèmes dits NP-
omplets regroupe justement une famille de problèmes dont la solutionoptimale prendra (très probablement du moins) un temps exponentiel pour être dé
ouverte.Outre les problèmes d'optimisation, un exemple 
élèbre de problèmes de 
e type est 
elui duvoyageur de 
ommer
e qui 
her
he à trouver le trajet le plus 
ourt qui passe (une seule fois)par un ensemble de villes et revient �nalement au point de départ.Comme nous l'avons vu pré
édemment, les algorithmes de 
lustering se basent, dans unelarge majorité des 
as, sur l'optimisation d'une fon
tion traduisant la qualité de la partitionre
her
hée (somme des 
arrés, vraisemblan
e, et
.). Or, dé
ouvrir la meilleure valeur de 
ettefon
tion, 
'est-à-dire minimisant la varian
e intra-
lasse et maximisant la varian
e inter-
lasses, est un problème NP-
omplet [Bru78℄. Cela signi�e qu'il n'existe très probablementpas d'algorithme permettant de le résoudre de manière exa
te en un temps polynomial O(nk).Deux appro
hes peuvent être utilisées dans le 
as d'un problème NP-
omplet [CLR92℄.D'une part, si les entrées du problème sont petites, un algorithme ayant un temps d'exé
u-tion exponentiel (
omme la te
hnique du Bran
h and Bound) peut parfaitement 
onvenir.Il s'agit i
i d'e�e
tuer une énumération �intelligente� de toutes les situations possibles a�nde dé
ouvrir la solution du problème. D'autre part, il est possible de trouver des solutionspresque optimales à l'aide d'heuristiques s'e�e
tuant en temps polynomial. Ce type de résul-tat appro
hé peut 
onvenir dans une grande majorité des appli
ations. C'est pourquoi notreproblème d'optimisation peut être résolu par l'utilisation d'une heuristique qui donnera unebonne approximation de la solution optimale.1.3.1.2 Heuristiques pour l'optimisationDe nombreuses heuristiques ont été proposées dans le domaine de l'IA pour résoudre
e type de problèmes. Parmi 
elles-
i se distinguent les méta-heuristiques dite de re
her
helo
ale qui sont des méthodes générales pour trouver une solution appro
hée à un problèmed'optimisation. La des
ente du gradient, les algorithmes génétiques ou la re
her
he tabouesont des exemples de telles méthodes. Ces te
hniques ont déjà été utilisées pour e�e
tuer unetâ
he de 
lustering [ASK96℄[BK99℄[Ben03℄.Dans un premier temps, nous présentons la méthode la plus élémentaire 
her
hant àtrouver la solution d'une fon
tion à optimiser. Cette te
hnique de re
her
he lo
ale, baséesur le 
al
ul du voisinage de la solution 
ourante, est appelée soit des
ente du gradient, soit
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Sini

S1

S2

Si

V (Sc)Fig. 1.4 � Re
her
he lo
ale à travers l'espa
e des solutions.hill-
limbing, suivant que l'on 
her
he à minimiser ou maximiser la fon
tion. Cette stratégiede base est ensuite enri
hie grâ
e à l'utilisation de la méta-heuristique de re
her
he tabouedé
rite dans la se
tion suivante.La re
her
he lo
ale est une heuristique qui vise à trouver l'optimum d'une fon
tion fde manière itérative. On 
onsidère à 
haque étape un voisinage V de la solution 
ourante
Sc, voisinage au sein duquel on 
hoisit la meilleure solution arg maxS∈V f(S) qui devient lanouvelle solution 
ourante. Nous résumons l'algorithme implémentant une stratégie de typehill-
limbing :1. Une solution initiale Sini ∈ S est 
hoisie (de manière aléatoire ou non). Celle-
i devientla solution 
ourante Sc = Sini dont la valeur pour la fon
tion est f(Sc).2. Un voisinage V est 
al
ulé à partir de la solution 
ourante Sc. Chaque nouvelle solutionpotentielle de V(Sc) est obtenue à partir de Sc et d'un ensemble de mouvements auto-risés. Le 
hoix des mouvements possibles est très important 
ar il détermine l'e�
a
itéet le temps d'exé
ution de la re
her
he. On 
al
ule la valeur de f pour 
ha
une dessolutions du voisinage.3. Le mouvement qui mène à la meilleure solution, 
'est-à-dire la solution Smax de V(Sc)qui obtient le meilleur s
ore maxS∈V(Sc) f(S) pour la fon
tion f , est 
hoisi. Smax devientla nouvelle solution 
ourante Sc.4. Le pro
essus reprend à l'étape 2 un nombre iter de fois. Le meilleure solution dé
ouvertejusqu'à présent Sb est enregistrée.5. Lorsque iter itérations ont été e�e
tuées, la meilleure solution Sb est retournée.Cette méthode très générale pour explorer un espa
e d'hypothèses, illustrée par la �gure1.4, possède deux défauts majeurs bien 
onnus.Le premier est le temps d'exé
ution qui peut 
roître très rapidement ave
 l'augmenta-tion de la taille du voisinage. En e�et, il est indispensable de 
al
uler la qualité de toutesles solutions potentielles se trouvant aux alentours de la solution 
ourante. Suivant la fon
-tion employée, 
ela peut prendre du temps. C'est pourquoi il ne faut pas envisager trop demouvements possibles.Le deuxième est le danger d'être rapidement 
oin
é dans un optimum lo
al et de neparvenir à en sortir. La �gure 
i-dessous illustre 
e problème lorsque l'on 
her
he à maximiserla fon
tion f à partir de la solution initiale Sini :
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solutionmeilleure X

f(X)

S3

S2

S1

S0 solutionretournée
V(S3)

Nous allons voir que la re
her
he taboue permet justement de pallier 
e dernier problème.1.3.2 La Re
her
he Taboue1.3.2.1 Prin
ipes générauxLa re
her
he taboue est une te
hnique, proposée par F. Glover en 1986 [Glo86℄, qui sebase sur l'utilisation de stru
tures de mémoire à 
ourt et à long terme. Avant toute 
hose,pré
isons que 
ette te
hnique reste basée sur les prin
ipes de la re
her
he lo
ale tels que nousvenons de les voir. C'est-à-dire que l'on garde la notion essentielle d'exploration itérativedu voisinage d'une solution 
ourante. Cependant, la re
her
he taboue propose d'in
lure desméthodes reposant sur des prin
ipes de l'intelligen
e humaine.Cette méta-heuristique ajoute 
ertaines restri
tions dans le but de guider la re
her
hevers des régions di�
iles à atteindre ave
 des méthodes 
lassiques. Ces restri
tions prennentplusieurs formes 
omme l'ex
lusion pure et simple de 
ertaines alternatives, la modi�
ationde l'évaluation des solutions ou de la probabilité de leur séle
tion. Elles font toujours référen
eà une stru
ture de mémoire adaptée à 
et e�et.Les deux prin
ipales 
ara
téristiques de la re
her
he taboue sont, d'une part, l'ajout d'unemémoire adaptative qui 
onsigne (notamment) les dernières solutions ren
ontrées, et, d'autrepart, l'utilisation d'une exploration dite sensible. Nous détaillons 
es deux 
ara
téristiquesdans les deux pro
haines se
tions avant de dis
uter d'une te
hnique spé
i�que de mémoire àlong terme.1.3.2.2 Utilisation de la mémoireLa re
her
he taboue utilise une mémoire adaptative illustrée par l'exemple de l'as
ensiond'une montagne par un grimpeur présenté dans [GL97℄. Ce dernier, pour trouver le 
heminle plus adéquat, doit se souvenir des di�érents indi
es ren
ontrés lors de ses pré
édentesas
ensions. Ainsi, il possède dans sa tête des s
hémas (samples) de situations passées qui luiserviront à trouver un 
hemin plus e�
a
e. Les stru
tures de mémoire utilisées font référen
eà quatre dimensions (primeur, fréquen
e, qualité et in�uen
e) que nous ne détaillons pas i
i.



50 Chapitre 1. Etat de l'artLes deux éléments à retenir sont les suivants. Tout d'abord, il est possible d'enregistrer lessolutions soit de manière expli
ite (toutes les solutions ren
ontrées ou juste les meilleures),soit de manière attributive (on enregistre les attributs des solutions ren
ontrées). Alors que lapremière stratégie est 
oûteuse en pla
e mémoire et peut être utilisée pour lan
er de nouvellesre
her
hes dans des régions en
ore inexplorées de l'espa
e, la se
onde est plus é
onomique etpermet de guider les mouvements de la re
her
he. Ensuite, deux types de mémoire peuventêtre 
onsidérés : la mémoire à 
ourt terme (re
en
y-based memory) et la mémoire à longterme (frequen
y-based memory).1.3.2.3 Mémoire à 
ourt termeLa mémoire à 
ourt terme est 
ertainement la forme la plus 
onnue et la plus 
ommuné-ment utilisée de re
her
he taboue. A tel point que 
ette dernière se résume dans l'é
rasantemajorité des 
as à 
e type de mémoire. Elle permet de réduire le voisinage V(S) de la solution
ourante S, guidant ainsi le 
hoix du mouvement à e�e
tuer lors de la pro
haine itération.Nous noterons par V∗(S) le nouveau voisinage obtenu à l'aide de 
ette méthode. Ainsi, lare
her
he taboue peut être vue 
omme une re
her
he où le voisinage de la solution 
ourante
S est dynamique et dépend de l'historique de la re
her
he.La manière la plus simple de prendre en 
ompte une mémoire à 
ourt terme est d'utiliserune liste taboue T 
ontenant expli
itement t di�érentes solutions (mémoire expli
ite). Lenouveau voisinage V∗(S) 
onsiste alors à retirer de V les solutions 
ontenues dans T . Cettemémoire permet notamment d'éviter de tomber dans des 
y
les de longueur inférieure ouégale à card(T ) sur la traje
toire de la re
her
he. Cependant, la mémoire à 
ourt termeest le plus souvent basée sur l'enregistrement, non pas des solutions 
omplètes, mais desmouvements qui ont été e�e
tués dans un passé ré
ent. C'est pourquoi 
ette mémoire estquali�ée de re
en
y-based. Ces mouvements 
orrespondent souvent à des attributs 
onstitutifsde la solution (
omme un ar
, un n÷ud).En général, la pro
haine solution 
hoisie au sein du voisinage V∗(S) est 
elle ayant unemeilleure valeur pour la fon
tion f que l'on 
her
he à optimiser. Cependant, il peut arriverqu'au
une de 
es solutions ne 
onvienne et que l'on se retrouve bloqué. L'un des moyens depasser outre 
e problème d'optima lo
al est d'utiliser un 
ritère d'aspiration. Il permet demodi�er ex
eptionnellement le statut d'un élément de T a�n que 
elui-
i puisse être à nouveau
hoisi. Il existe plusieurs 
ritères de 
e type : aspiration par défaut, aspiration obje
tive, et
.Il arrive 
ependant que l'on se retrouve parfois bloqué, malgré l'utilisation d'une liste taboue,dans un optima lo
al. L'intégration d'une mémoire à long terme devient alors indispensable.1.3.2.4 Intensi�
ation et Diversi�
ationLa mémoire à long terme dans la re
her
he taboue est en
ore très peu usitée au sein de la
ommunauté s
ienti�que. Elle repose sur l'enregistrement des meilleures solutions dé
ouvertesjusqu'à présent (en général, les optima lo
aux), qui seront utilisées 
omme base de départ pourde futures re
her
hes, et sur la prise en 
ompte d'informations de fréquen
e 
omplémentaires
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elles de la mémoire à 
ourt terme.Ces informations basées sur la fréquen
e sont typiquement des ratios dont le numérateur
orrespond à deux mesures : une mesure de transition 
orrespondant au nombre d'itérationsoù un attribut de la solution a été 
hangé (
'est-à-dire qu'il est entré ou sorti de la liste ta-boue) ; et une mesure de résiden
e 
orrespondant, par exemple, au nombre d'itérations où unattribut a appartenu à la solution visitée. Ces ratios représentent des fréquen
es de transitionet des fréquen
es de résiden
e qui gardent une tra
e de l'utilisation des attributs durant lare
her
he. Ils peuvent permettre de lan
er une phase d'intensi�
ation ou de diversi�
ation.L'intensi�
ation est une stratégie basée sur la modi�
ation des règles de 
hoix parmi lessolutions du voisinage, en
ourageant des 
ombinaisons de mouvements et la réutilisation de
ara
téristiques (attributs) de solutions déjà ren
ontrées et jugées intéressantes. Cela peutnotamment permettre de retourner dans des régions 
onsidérées 
omme attra
tives pour lesexploiter davantage. L'intensi�
ation peut revêtir plusieurs aspe
ts 
omme l'utilisation defon
tions d'évaluation modi�ées ou la 
ombinaison de plusieurs solutions. Des te
hniques
omme le path-relinking ou l'os
illation s'ins
rivent dans une telle stratégie.La diversi�
ation est une stratégie très importante qui rappelle, d'une 
ertaine manière,la te
hnique de �restart� utilisée par exemple en re
her
he adaptative. Le prin
ipe fonda-mental en
ourage, au 
ontraire de l'intensi�
ation, les pro
essus de re
her
he permettantd'examiner des régions restées jusqu'alors inexplorées. Les solutions trouvées peuvent êtretrès di�érentes de 
elles dé
ouvertes depuis le début de la re
her
he. Il existe de nombreusesméthodes permettant de réaliser 
ette stratégie, que 
e soit en modi�ant de façon signi�
a-tive la fon
tion à optimiser ou même en générant de façon aléatoire des plans entiers de lasolution 
ourante.Comme 
'est souvent le 
as lorsque deux 
ritères aussi opposés sont présentés, il estimportant de trouver un bon 
ompromis entre les stratégies d'intensi�
ation et de diver-si�
ation. En e�et, une trop grande intensi�
ation 
onduit à un enfermement au sein de
ertaines régions de l'espa
e de re
her
he, alors qu'une trop grande diversi�
ation réduit
onsidérablement les 
han
es d'augmenter la valeur des solutions dé
ouvertes.





Chapitre 2Modèle de représentation à base destéréotypes
2.1 Motivations du modèle2.1.1 Un modèle généralLe modèle théorique présenté dans 
e 
hapitre a bien sûr pour obje
tif de permettrela 
lassi�
ation de données symboliques la
unaires, mais surtout d'extraire des stéréotypes
ara
térisant 
es données. Il s'inspire de la logique des défauts de R. Reiter [Rei80℄ et utilisel'information disponible dans les di�érents 
lusters a�n de 
ompléter les valeurs manquantesdes objets partiellement observés. Surtout, il s'agit d'un modèle général basé sur la stru
turede treillis et pouvant ainsi être adapté à di�érents formalismes. Nous proposons, dans le 
adrede 
ette thèse, deux adaptations de notre modèle. La première, dans le formalisme attribut-valeur, est la plus 
omplète et donne lieu à une validation expérimentale. La se
onde proposedes pistes a�n de pouvoir utiliser notre modèle dans le formalisme plus ri
he des graphes
on
eptuels.Nous pensons que 
e modèle à base de stéréotypes peut 
onstituer un nouvel outil pourmanipuler les grandes bases de textes rendues de plus en plus disponibles grâ
e à internet.Les outils a
tuels, si l'on s'atta
he plus parti
ulièrement aux tâ
hes de 
lassi�
ation, sontessentiellement basés sur des méthodes statistiques et ne prennent pas assez en 
ompte lesens exprimé dans les textes. L'appro
he par mots-
lefs et l'algorithme TF-IDF [SAB94℄
onstituent une bonne illustration de 
es méthodes. Or, de nouveaux travaux voient a
tuel-lement le jour [PDP98℄[XP05℄[SM05℄ qui prennent davantage en 
onsidération le 
ontenu destextes que leur forme. Il nous paraît important d'élaborer des outils prévus pour manipulerdire
tement des objets logiques traduisant le sens des textes é
rits en langage naturel.L'un des besoins 
ru
iaux de notre modèle est de pouvoir juger du 
ara
tère 
ohérent ou
ontradi
toire de 
ertaines informations. Pour donner un exemple simple, 
onsidérons deuxarti
les de journaux : le premier relate un vol à la tire ayant eu lieu dans le métro à Paris,tandis que le se
ond relate le braquage d'une banque à Amiens. Ces deux arti
les ne pourront



54 Chapitre 2. Modèle de représentation à base de stéréotypespas être mis dans un même groupe qui prendrait en 
ompte le 
ritère de lo
alité, 
ar l'a
tionne peut avoir lieu à la fois à Paris et à Amiens. On 
omprend bien que le système utilisantla fréquen
e des mots ne peut pas, à lui seul, faire la distin
tion ; le �sa
 de mots� (bag ofwords) étiquetant le groupe où se trouvent 
es deux arti
les 
ontient les deux mots Paris etAmiens sans que 
ela ne pose le moindre de problème. Par 
ontre, 
es arti
les peuvent être
lassés sous la dénomination �vol ayant eu lieu en Fran
e� dès lors que l'on prend la peine de
onsidérer la relation géographique entre les lieux Paris, Amiens et Fran
e.Pour 
on
lure sur les motivations générales du modèle à base de stéréotypes, nous pensonsque les années à venir vont voir le développement d'une analyse prenant davantage en 
omptele sens des textes é
rits en langage naturel, probablement asso
iée à des analyses statistiquesplus traditionnelles. Les données n'auront plus à être extraites à la main à partir des 
orpusd'arti
les et pourront être dire
tement présentés en entrée de notre modèle. De 
ette manière,le pro
essus entier, partant des textes et terminant ave
 l'extra
tion des stéréotypes, pourraêtre entièrement automatisé, 
e qui réduira, dans une 
ertaine mesure, la dimension subje
tivede la tradu
tion manuelle.Nous développons 
es motivations suivant deux points plus spé
i�ques : le premier proposeune ré�exion sur la stratégie générale des méthodes de 
lustering, alors que le se
ond e�e
tueun rappro
hement ave
 les travaux e�e
tués sur l'étude du sens 
ommun.2.1.2 La validité sous 
ontrainteNotre travail se propose de traiter le problème de la 
lassi�
ation automatique ave
 uneappro
he d'optimisation 
ombinatoire où les stéréotypes sont re
her
hés en même temps quela 
atégorisation des données, tout en prenant en 
ompte un ensemble de 
ontraintes surles solutions que l'on souhaite atteindre. Partant d'une solution initiale, nous utilisons uneméthode de re
her
he lo
ale a�n de 
ontruire, de pro
he en pro
he, une partition de notreensemble d'exemples. Pour 
e faire, un voisinage est 
al
ulé à 
haque étape et la meilleuresolution est 
hoisie dans 
e voisinage. Les 
ontraintes permettent d'éliminer les solutionsjugées mauvaises : 
lusters de trop petite taille, mauvaise 
ohésion interne des 
lasses, des-
ription des 
lusters insu�samment distin
te. De plus, la re
her
he lo
ale est améliorée grâ
eà l'utilisation de la re
her
he taboue qui permet prin
ipalement de s'é
happer des optimalo
aux. Cette appro
he est re
onnue 
omme étant plus 
oûteuse en temps de 
al
ul maisdonne généralement de meilleurs résultats qualitatifs. Bien que l'utilisation de la re
her
hetaboue pour le 
lustering ait déjà fait l'objet de re
her
hes 
es dernières années, spé
ialementdans le domaine de la re
onnaissan
e de formes [AS95℄[SJ00℄[NW02℄, nous développons 
etteappro
he a�n de l'adapter au 
as des données symboliques et la
unaires. Cela se traduit parla dé�nition d'une nouvelle relation de subsomption, inspirée de la logique des défauts, etpar une ré�exion sur la mesure de similarité à employer. De plus, des 
ontraintes spé
i�quessont ajoutées, 
omme 
elle de 
ohésion 
ognitive.La prise en 
ompte de 
ontraintes dans le domaine du 
lustering fait déjà l'objet de nom-breuses re
her
hes [Gor96℄[TNLH01℄[HM01℄. Ainsi, K. Wagsta� [WCRS01℄ propose d'ajou-
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onnaissan
es impli
ites données par des experts a�n de guider la re
her
he. Ces
ontraintes 
orrespondent souvent au désir de regrouper 
ertaines instan
es (must-link 
onstraint)ou de les séparer (
annot-link 
onstraint). On parle alors de 
ontraintes �au niveau des instan-
es�. Des 
ontraintes de plus haut niveau sont proposées par F. Rossi et F. Vautrain [RV00℄qui parlent de 
ontraintes �au niveau symbolique�. D'autres types de 
ontraintes sont biensûr étudiés, 
omme 
elui de la taille minimale des 
lusters [BBD00℄.Sur le plan te
hnique, l'originalité de notre travail 
onsiste ainsi à 
ombiner une ap-pro
he du 
lustering par des méthodes d'optimisation ave
 une appro
he prenant en 
omptedes 
ontraintes, le tout ins
rit dans la problématique spé
i�que des données symboliques etla
unaires.2.1.3 Une appro
he du sens 
ommunPour �nir, nous pensons que le modèle à base de stéréotypes peut être vu 
omme unnouvel outil pour étudier le sens 
ommun. Cette problématique n'est pas nouvelle en IA etdébute véritablement dans les années 80 ave
 les travaux de J. M
Carthy, V. Lifs
hitz, R.Reiter [ML79℄[M
C80℄[Rei80℄. Un symposium sur la formalisation logique du raisonnementde sens 
ommun est organisé dans les années 90, événement auquel parti
ipaient les personnesque nous venons de 
iter. E. Davis donne un bon aperçu de 
e qui a été fait dans 
e domaineen résumant les travaux présentés dans la 
inquième édition de 
e symposium tenu à New-York en mai 2001 [DM04℄. Au regard de 
ette 
ommunauté, nos propres travaux se situentdans une appro
he résolument tournée vers la 
onstru
tion automatique du sens 
ommun, etnon, 
omme 
'est le 
as par exemple ave
 le projet CYC [LG90℄[Len95℄, dans une appro
he
onstru
tiviste systématique et en
y
lopédique du sens 
ommun.2.2 Représentation à l'aide de stéréotypesCette première partie dé
rit le modèle de représentation des données symboliques etla
unaires à l'aide d'ensembles de stéréotypes. Celui-
i peut être adapté à plusieurs typesde formalismes du moment qu'ils sont basés sur la stru
ture de treillis. Nous pré
isons queles termes observations, instan
es et exemples sont indi�éremment utilisés pour désigner lesobjets que l'on souhaite 
lasser.2.2.1 Espa
e des des
riptionsCommençons par 
onsidérer un espa
e de des
riptions que l'on notera D. Une des
ription
d de D est un objet représentant de manière logique une personne, un événement, une obser-vation, et
. Elle peut être manipulée, par exemple, sous la forme d'un ve
teur ou d'un graphe
on
eptuel. Nous supposons que D peut être stru
turé sous la forme d'un treillis grâ
e auxdeux opérateurs de généralisation/spé
ialisation ∧ et ∨. Nous rappelons la dé�nition formellede treillis :
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Fig. 2.1 � Un treillis de des
riptions.Dé�nition 2.2.1 Une algèbre 〈D;∧,∨〉 est appelée treillis si D est un ensemble non vide et si
∧ et ∨ sont deux opérateurs binaires véri�ant les propriétés d'idempoten
e, de 
ommutativité,d'asso
iativité, ainsi que la loi d'absorption.Un ensemble partiellement ordonné (ou poset pour partially ordered set) peut être déduitde 
e treillis en utilisant la relation de subsomption dé�nie 
omme suit :Dé�nition 2.2.2 Etant données deux des
riptions (d1, d2) ∈ D

2, d1 subsume d2 (noté d1 ≤

d2) si et seulement si d1 ∧ d2 = d1.L'expression d1 ≤ d2 signi�e que toutes les observations qui véri�ent les 
ara
téristiques dela des
ription d2 (nous dirons qu'elles sont 
ouvertes par d2) sont également 
ouvertes par
d1. En d'autres termes, d1 est une des
ription, plus générale que d2, qui peut 
ouvrir en
onséquen
e un nombre plus important d'observations. Si d1 et d2 sont deux des
riptionsde D, d1 ∧ d2 
orrespond à la moindre des généralisations 
ommunes à d1 et d2, 
'est-à-dire
∀d/ d ≤ d1 et d ≤ d2 ⇒ d ≤ d1 ∧ d2. De la même façon, d1 ∨ d2 
orrespond à la plus grandedes spé
ialisations 
ommunes à d1 et d2, 
'est-à-dire ∀d/ d1 ≤ d et d2 ≤ d ⇒ d1 ∨ d2 ≤ d.
∧ et ∨ peuvent également être vues 
omme étant les bornes respe
tivement inférieure etsupérieure de d1 et d2 
onsidérant la relation de subsomption ≤.Les des
riptions remarquables ⊤ et ⊥ appartiennent né
essairement au treillis que nousvenons de dé�nir. ⊤ est la des
ription la plus générale qui subsume toutes les autres des-
riptions, 
'est-à-dire ∀d ∈ D,⊤ ≤ d. Nous utilisons aussi l'expression �des
ription vide�
ar il s'agit de la des
ription qui apporte le moins d'information. Elle véri�e les propriétés :
∀d ∈ D, d∧⊤ = ⊤ et d∨⊤ = d. D'un autre 
�té, ⊥ est la �des
ription absurde� qui est subsu-mée par toutes les autres des
riptions, 
'est-à-dire ∀d ∈ D, d ≤⊥. Elle véri�e les propriétés :
∀d ∈ D, d ∨ ⊥=⊥ et d ∧ ⊥= d.La �gure 2.1 donne un exemple de treillis basé sur les onze des
riptions d1, d2 . . . d9, ⊤,
⊥. Nous pouvons remarquer que d1 ∨ d3 = d7, mais d2 ∨ d4 =⊥. Si nous utilisons le se
ondopérateur, nous obtenons par exemple d1∧d4 = ⊤ et d7∧d9 = d3. Ce modèle peut être adaptéà tous les formalismes qui permettent le 
al
ul d'une des
ription unique 
omme 
onstituantle résultat des opérateurs de généralisation et spé
ialisation. Le formalisme attribut-valeur,
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tion 3.1, est un exemple d'un tel espa
e de des
riptions dans lequel
∨ et ∧ sont les opérateurs ensemblistes ∪ et ∩. Les graphes 
on
eptuels de J. Sowa [Sow84℄,du moins une restri
tion de 
ette théorie1, 
onstituent un se
ond exemple d'implémentationpossible de notre modèle. Une adaptation à d'autres stru
tures, 
omme 
elles utilisées dansle modèle ER (entité-relation) des bases de données, semble parfaitement envisageable.Avant d'aborder la pro
haine partie, nous dé�nissons la relation de 
omplétion entredes
riptions a�n de fa
iliter la 
ompréhension de 
e qui suit :Dé�nition 2.2.3 Etant données deux des
riptions (d1, d2) ∈ D

2, on dit que d2 
omplète lades
ription d1 si et seulement si d1 ≤ d2.La des
ription d2 est 
onsidérée plus ri
he que d1 dans le sens où elle apporte des informationsplus spé
i�ques sur les objets qu'elle 
ouvre. Ainsi, les objets véri�ant la des
ription d2véri�ent également la des
ription plus générale d1. Une dé�nition plus 
on
rète de 
ettenotion de ri
hesse d'une des
ription est donnée dans le formalisme attribut-valeur.2.2.2 Subsomption par défautA partir du treillis de subsomption, une des
ription d de D peut être 
omplétée de manièreà obtenir une des
ription plus ri
he. On dit alors que d1 subsume d2 par défaut si d2 peut être
omplétée en une des
ription dc qui est subsumée (au sens 
lassique du terme) par d1. Cetteopération est bien entendu possible s'il n'existe pas de 
ontradi
tion entre les informationsfournies par d1 et 
elles fournies par d2. En e�et, les objets véri�ant la des
ription dc véri�entégalement la des
ription plus générale d2 
omplétée par dc. Si d1 et d2 sont 
ontradi
toires,
es objets ne peuvent pas véri�er la des
ription d1 et don
 en 
onstituer une spé
ialisation.Voi
i une première dé�nition de la relation de subsomption par défaut :Dé�nition 2.2.4 Pour tout 
ouple (d1, d2) ∈ D
2, d1 subsume d2 par défaut (noté d1 ≤D d2)si et seulement si ∃ dc ∈ D, dc 6=⊥, telle que dc 
omplète d2 et d1 ≤ dc.Remarquons que dc est un majorant 
ommun à d1 et d2 dans le treillis de subsomption telque nous l'avons dé�ni dans la se
tion pré
édente. Cela nous amène à introduire la dé�nitionsuivante dans la théorie des treillis :Dé�nition 2.2.5 Pour tout 
ouple (d1, d2) ∈ D
2, d1 ≤D d2 ⇔ d1 ∨ d2 6=⊥.La relation de subsomption par défaut répond aux trois propriétés suivantes :Propriété 2.2.1 La subsomption par défaut est une relation ré�exive.Preuve 2.2.1 Trivial en 
onsidérant la loi d'absorption de ∨.Propriété 2.2.2 La subsomption par défaut est plus générale que la subsomption 
lassique :si d1 subsume d2, alors d1 subsume d2 par défaut. La ré
iproque n'est pas vraie.1En e�et, il faut 
onsidérer qu'il n'existe qu'une seule spé
ialisation et qu'une seule généralisation pourtout 
ouple de graphes 
on
eptuels.



58 Chapitre 2. Modèle de représentation à base de stéréotypesPreuve 2.2.2 Comme d1 ≤ d2, alors on pose dc = d2. Puisque d2 = dc ≤ dc et d1 ≤ dc = d2,on obtient (dé�nition 2.2.4) d1 ≤D d2.Propriété 2.2.3 La subsomption par défaut est une relation symétrique : ∀(d1, d2) ∈ D
2, si

d1 ≤D d2 alors d2 ≤D d1.Preuve 2.2.3 Comme d1 ≤D d2 alors d1 ∨ d2 6=⊥ (dé�nition 2.2.5). L'opérateur ∨ étant
ommutatif, on a aussi d2 ∨ d1 6=⊥. Cela nous permet de 
on
lure que d2 ≤D d1.Cette dernière propriété peut paraître étrange aux personnes habituées à la relation de sub-somption 
lassique. Ainsi, elle ne dé�nit par de relation d'ordre, même partiel, sur l'espa
ede des
riptions D. On peut se demander alors 
e qui a motivé l'utilisation du symbole ≤Dpour désigner une relation symétrique. Nous avons fait 
e 
hoix pour re�éter l'idée �peut être
onsidéré 
omme plus général�, même s'il s'avère qu'une des
ription subsumant (par défaut)une autre dé�nition peut également être subsumée (par défaut) par 
elle-
i.2.2.3 Stéréotypes et 
omparaisonEtant donné l'ensemble de des
riptionsD, nous dé�nissons formellement la notion d'exemple :Dé�nition 2.2.6 Un exemple est un objet logique e dé�ni par une des
ription δ(e) ∈ D etun poids ρ(e) ∈ R+
∗ .où δ est la fon
tion qui asso
ie à l'exemple e sa des
ription dans D et ρ un nombre entierstri
tement positif représentant le poids de e. En e�et, nous supposons que 
ertains exemplespeuvent prendre plus d'importan
e que d'autres, 
e qui se traduit par un poids plus grand.Le poids par défaut d'un exemple est �xé à 1. On 
al
ule le poids d'un ensemble d'exemples

E en e�e
tuant la somme sur tous les exemples de E :
ρ(E) =

∑

e∈E

ρ(e) (2.1)Nous utilisons le symbole E pour représenter l'ensemble de tous les exemples possibles et
E pour représenter l'ensemble des exemples que nous 
her
hons à 
lasser (E ⊂ E). A présent,nous dé�nissons un stéréotype 
omme suit :Dé�nition 2.2.7 Un stéréotype est une des
ription parti
ulière s ∈ D.L'ensemble des stéréotypes est don
 le même que l'ensemble des des
riptions, 
'est-à-dire
D. Ainsi, un stéréotype est une des
ription qui n'est pas, à l'origine, assujettie à un ensembled'exemples en parti
ulier. Par 
ontre, il est sus
eptible de 
ouvrir une partie des exemplesde E et un poids peut lui être asso
ié suivant son 
ontexte d'utilisation. Nous verrons par lasuite 
omment 
al
uler le poids de s.L'obje
tif de notre travail est de trouver l'ensemble des stéréotypes qui 
ouvrent les don-nées de la meilleure façon possible. Pour traduire 
ette idée d'adéquation entre un stéréotype
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ouvre dans le 
adre d'une tâ
he de 
lassi�
ation non-supervisée, nousdevons être 
apables de 
al
uler le degré de ressemblan
e entre deux des
riptions de D.Nous avons fait le 
hoix de nous intéresser aux mesures basées sur la notion de similaritépour plusieurs raisons. La première est liée au fait que nous traitons des données de typesymbolique et que les notions de distan
e, de 
onvexité, de bary
entre, et la plupart despropriétés géométriques perdent de leur pertinen
e. La se
onde raison vient du fait que lathéorie du prototype utilise la notion de degré de similarité entre le prototype et les objetsde la 
atégorie. La troisième raison est l'aspe
t dual entre distan
e et similarité, 
'est-à-direqu'il est toujours possible de 
al
uler une distan
e entre deux objets à partir de leur s
ore desimilarité. C'est pourquoi nous restreignons notre étude au 
as des mesures de ressemblan
e.2.2.4 Mesures de 
omparaison 
hoisiesDans 
e 
adre en
ore très général, nous ne pouvons donner une dé�nition pré
ise du typede mesures pouvant être employé pour 
al
uler la similarité entre deux des
riptions. Tout dumoins est-il possible d'en donner une dé�nition générale :Dé�nition 2.2.8 M est une fon
tion de D × D dans R+ qui traduit le degré de similaritéexistant entre deux des
riptions d1 et d2. Plus d1 et d2 se ressemblent, plus le s
ore obtenu àl'aide de M est grand.Nous proposons à présent deux propriétés fondamentales qui doivent être respe
tées parla mesure M :Propriété 2.2.4 ∀(d1, d2) ∈ D
2, si d1 �D d2 alors M(d1, d2) = 0.Nous �xons ainsi, par 
onvention, la similarité de deux des
riptions 
ontradi
toires à 0. Cette
ontrainte peut sembler forte 
ar elle propose d'ignorer les 
ara
téristiques 
ommunes desdes
riptions si 
elles-
i se 
ontredisent ne serait-
e que sur un point. Elle repose surtout sur lefait que nous travaillons dans un 
adre la
unaire au sein duquel 
haque unité d'informationest importante. Soulignons également que 
ette mesure de similarité n'est utilisée que pour
omparer un stéréotype ave
 les exemples qu'il 
ouvre, et non pour 
omparer des exemplesentre eux.Propriété 2.2.5 ∀d1 ∈ D,∀d2 ∈ D,M(d1, d2) ≤M(d1, d1).Cette propriété exige que la maximum de la fon
tion M pour une des
ription d soit obtenuave
 
ette même des
ription2.Des propriétés 
itées par Batagelj et Bren dans leur travail sur les mesures de ressem-blan
e3, nous ne 
onservons don
 que la propriété P2.b. La relation de symétrie P1 est ene�et sujet à 
ontroverse dans le domaine de la 
atégorisation. Nous laissons ainsi la possibilitéde faire la distin
tion entre sujet et référent (exemple et stéréotype dans notre travail). Cette2Il serait absurde en e�et d'envisager une des
ription d′ ressemblant davantage à d que d elle-même !3Au sujet des mesures de ressemblan
e, voir la se
tion 1.1.3.2 page 23.
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tion est notamment illustrée par les travaux de A. Tversky4. Nous relâ
hons égalementla 
ontrainte P3 
ar 
elle-
i nous semble trop restri
tive dans le 
adre des données la
unaires.Les expérimentations menées dans le 
hapitre 5 
on�rment 
ette première intuition. M n'estdon
 pas une mesure de similarité, ni même une mesure de similitude. Nous employons àla pla
e l'expression générique de mesure de 
omparaison, même si les termes de similaritéou ressemblan
e pourront apparaître dans 
e do
ument. Des mesures plus spé
i�ques sontproposées dans la partie relative au formalisme attribut-valeur.2.2.5 Couverture relative des exemplesConsidérons à présent un stéréotype s ∈ D et un exemple e ∈ E . Nou établissons que s
ouvre par défaut e si s subsume par défaut la des
ription de e. En d'autres termes :Dé�nition 2.2.9 Soient s ∈ D et e ∈ E, s 
ouvre e par défaut si et seulement si s ≤D δ(e).Cette notion de 
ouverture par défaut peut être étendue à un ensemble S de stéréotypeset un ensemble E d'exemples en véri�ant que 
haque exemple de E est 
ouvert par au moinsun stéréotype de S :Dé�nition 2.2.10 Soient S = {s1, s2 . . . sn} ⊂ D et un ensemble d'exemples E ⊂ E, S
ouvre E si et seulement si tout élément e ∈ E est 
ouvert par défaut par au moins unélément s ∈ S.Dans notre tâ
he de 
lassi�
ation, nous avons besoin de trouver un ensemble de sté-réotypes qui 
ouvre la totalité des exemples de E. Pour 
ela, nous dé�nissons la notiond'ensemble de stéréotypes 
ouvrant :Dé�nition 2.2.11 Un ensemble de stéréotypes S est dit 
ouvrant s'il véri�e les 
onditionssuivantes :1. S est de la forme S = {s1, s2 . . . sn, s⊤} ⊂ D,2. ∀s ∈ S, s 6=⊥,3. s⊤ est le stéréotype par défaut, équivalent à la des
ription ⊤, qui regroupe tous lesexemples non 
ouverts par les autres stéréotypes.L'ensemble regroupant tous les ensembles 
ouvrant est noté R. La di�éren
e ave
 P(D)
onsiste en réalité à prévoir une 
atégorie qui regroupe les exemples non 
ouverts par lesautres stéréotypes. La prin
ipale propriété des éléments de R est la suivante :Propriété 2.2.6 Quel que soit un ensemble d'exemples E ⊂ E, un ensemble de stéréotypes
S ∈ R 
ouvre né
essairement tous les exemples de E.Preuve 2.2.4 Soit E l'ensemble des exemples 
onsidérés et e l'un des exemples de E. Onpeut a�rmer que e est 
ouvert par défaut par au moins une des
ription de S : le stéréoptype4Le sujet est dis
uté dans la thèse de M. Rifqi [Rif96℄.



Chapitre 2. Modèle de représentation à base de stéréotypes 61par défaut s⊤, équivalent à la des
ription vide ⊤. En e�et, d'après les propriétés de treillisque nous avons rappelées pré
édemment : ∀d ∈ D⊤ ≤ d. Grâ
e à la propriété 2.2.2, on saitque : s⊤ ≤D d = δ(e). Comme tous les exemples de E peuvent au moins être 
ouverts de 
ettemanière par s⊤ ∈ S, on en déduit que S 
ouvre bel et bien E suivant la dé�nition 2.2.10.Nous notons par S∗ l'élément S de R duquel a été retiré le stéréotype-vide s⊤, 
'est-à-dire :
S∗ = {s ∈ S/ s 6= s⊤}Dans le 
adre de 
ette thèse, nous nous restreignons au 
as du 
risp 
lustering, 
'est-à-dire aux partitions de E. Chaque exemple est alors asso
ié à un seul stéréotype de S à lafois. Bien sûr, nous n'a�e
tons pas arbitrairement les exemples aux stéréotypes de S, maisà 
elui qui en est le plus pro
he, 
'est-à-dire 
elui qui maximise la mesure M . En 
lair, lestéréotype 
hoisi pour 
ouvrir un exemple e est le stéréotype si de S dont la des
ription, à lafois, subsume δ(e) par défaut et maximise M(δ(e), si). S'il n'y a au
un 
andidat respe
tant
es deux 
onditions, l'exemple est asso
ié au stéréotype vide s⊤. Nous utilisons le terme de
ouverture relative pour désigner 
ette appli
ation dont voi
i la dé�nition formelle :Dé�nition 2.2.12 L'exemple e ∈ E est 
ouvert par s relativement à l'ensemble de stéréo-types S = {s1, s2 . . . sn, s⊤} ∈ R, 
e qui est noté s = CS(e), si les 
onditions suivantes sontrespe
tées :1. s ∈ S,2. s ≤D δ(e),3. ∀s′ ∈ S, s′ 6= s,M(δ(e), s) ≥M(δ(e), s′).En 
as d'égalité du s
ore obtenu par M , le stéréotype 
ouvrant est 
hoisi arbitrairement,par exemple en 
onservant 
elui de plus petit indi
e. S'il n'existe pas de stéréotype permet-tant d'obtenir une similarité supérieure à 0, l'exemple est pla
é par défaut sous le stéréo-type vide s⊤. Cette dé
ision, qui peut surprendre, est pourtant 
elle qui est utilisée quasi-systématiquement dans tous les algorithmes de 
lustering.Il est possible d'ajouter une 
ontrainte de 
ouverture stri
te pour bannir tout arbitraire dela tâ
he de 
lassi�
ation. Pour 
ela, il su�t de rempla
er la relation ≥ par la relation stri
te

> et de pla
er les exemples qui obtiennent un même (meilleur) s
ore sous le stéréotype vide.Bien entendu, on s'expose i
i à obtenir un nombre d'objets non 
lassés plus important. Cetteoption �prudente� doit être adoptée suivant les 
ir
onstan
es en répondant à la questionsuivante : est-il préférable de laisser de 
�té les exemples ambigus plut�t que de les mal
lasser ? Nous ne détaillons pas plus avant 
ette question et utilisons uniquement la fon
tion
CS dans nos expérimentations.Notons qu'il s'agit i
i d'une formulation di�érente de 
elle utilisée usuellement dans ledomaine du 
lustering pour a�e
ter les exemples à leur 
lasse respe
tive (aussi appelée étaped'allo
ation) [Did79℄. La �gure 2.2 illustre le mé
anisme de 
ouverture relative de l'exemple epar s3. Les s
ores obtenus ave
 M sont indiqués en étiquette sur les arêtes reliant le stéréotypeaux exemples.
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⊤Fig. 2.2 � L'exemple e est 
ouvert par s3 relativement à S.Le poids ρS,E(s) de 
ha
un des stéréotypes s de S est 
al
ulé à partir de l'ensemble desexemples E de la manière suivante :
ρS,E(s) =

∑

e∈E/ CS(e)=s

ρ(e) (2.2)Il représente l'importan
e du stéréotype en terme de 
ouverture. Nous verrons par la suitequ'obtenir des stéréotypes de poids trop faible n'est pas toujours souhaitable. Le poids totalde 
ouverture ρE(S) des stéréotypes S est 
al
ulé en additionnant le poids des stéréotypes,sans prendre bien sûr en 
ompte le stéréotype vide s⊤ :
ρE(S) =

∑

s∈S∗

ρS,E(s) (2.3)2.2.6 Catégorisation et 
omplétion des exemplesA partir d'un ensemble de stéréotypes S ∈ R, il est possible de 
onstruire une partitionde tout ensemble d'exemples E. Pour 
ela, il su�t de regrouper dans un même 
luster tousles exemples 
ouverts par le même stéréotype relativement à S (
al
ulé grâ
e à la dé�nition2.2.12). Le stéréotype vide s⊤ est asso
ié à une 
lasse E⊤, que nous appelons la 
lasse �reste�,qui regroupe tous les exemples n'ayant pas trouvé de stéréotype plus adéquat. Nous rappelonsque l'ensemble {E1, E2, ...En} 
onstitue une partition de E si et seulement si :1. ∀i ∈ [1, n], Ei ⊂ E2. ⋃

i∈[1,n] Ei = E3. ∀(i, j) ∈ [1, n]2, Ei ∩Ej = ∅La 
atégorisation 
al
ulée à partir de S prend don
 la forme d'une partition. Chaque 
lasse
Ei de 
ette partition regroupe des exemples similaires 
ouverts par un même stéréotype sitel que : Ei = {e ∈ E/ CS(e) = si}.Un stéréotype peut être utilisé a�n de 
ompléter la des
ription des exemples qu'il 
ouvre.La des
ription 
omplétée de e relativement à un ensemble S de stéréotypes est 
al
ulée
omme suit :

δS(e) = δ(e) ∨CS(e) (2.4)Puisque CS(e) ≤D δ(e), on est bien assuré que δS(e) 6=⊥. Il est possible de généraliser 
etteformule pour 
al
uler un nouvel ensemble d'exemples E′ à partir de E et d'un ensemble de
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E′ = {e′ ∈ E/ δ(e′) = δS(e) pour e ∈ E} (2.5)Dans la partie suivante, nous tâ
hons d'apporter quelques ré�exions sur la nature desensembles de stéréotypes que nous 
her
hons à extraire.2.2.7 Contraintes sur les stéréotypesTout d'abord, il apparaît rapidement évident que l'ensemble des solutions potentiellespeut être réduit en un ensemble plus restreint R′ ⊂ R qui 
onstituera notre espa
e d'hy-pothèses. Nous allons proposer dans 
ette partie un 
ertain nombre de 
ontraintes qui per-mettent de retirer 
ertaines solutions jugées mauvaises. Le le
teur est averti que 
ette partiereste en
ore très théorique et que des illustrations 
on
rètes se trouvent au 
hapitre suivant.

• Poids minimum : La première 
ontrainte, primordiale, exige qu'au
une 
lasse videne soit 
onstruite à partir d'un ensemble de stéréotypes (ex
eptée bien sûr la 
lasse E⊤asso
iée à s⊤). Cela signi�e qu'il doit exister, pour 
haque stéréotype, au moins un exemple
ouvert par 
elle-
i relativement à l'ensemble S. Il est possible d'étendre 
ette 
ontrainte àla né
essité de 
ouvrir un poids minimum ρpds ∈ R+ d'exemples de E. Etant donnés S et E,
ette 
ontrainte s'é
rit alors :
∀s ∈ S∗, ρS,E(s) ≥ ρpds. (2.6)

• Non-redondan
e : Cette deuxième 
ontrainte, qui ne �gurait pas dans le modèle ini-tialement développé, a été ajoutée a�n de garantir une parfaite séparation des di�érentes
atégories 
onstruites à partir d'un ensemble de stéréotypes. Elle propose d'ignorer les en-sembles de stéréotypes dans lesquels l'information fournie est redondante. Nous la détaillonsdans la partie relative au formalisme attribut-valeur.Cette 
ontrainte nous semble tout à fait 
ohérente ave
 le 
adre des données la
unaires.Elle 
orrespond à notre interprétation du 
on
ept de stéréotype5. Ainsi, elle permet de
onstruire des ensembles 
ontrastés très dis
riminants puisqu'un minimum d'informationpermet de 
lasser très vite un objet (an
iennement ou nouvellement observé) sous l'un desstéréotypes. De plus, les stéréotypes sont ainsi beau
oup plus lisibles, fa
iles à interpréter, quelorsque les traits sont redondants. L'aspe
t typique prend le pas sur le savoir en
y
lopédique,au détriment bien sûr de la ri
hesse de l'information délivrée.
• Cohésion 
ognitive : Cette 
ontrainte repose sur la notion de ressemblan
e de familleinitiée par le philosophe L. Wittgenstein puis largement utilisée dans la théorie de la 
até-gorisation6. Dans notre travail, nous proposons l'idée d'un stéréotype re�étant les relationsqui unissent les objets 
ouverts. Cette nouvelle 
ontrainte est 
hargée de véri�er la 
ohésioninterne à 
haque 
atégorie en utilisant le stéréotype 
omme �lien� entre les exemples.5Au sujet du 
on
ept de stéréotype, voir la se
tion 1.2.2 page 40.6Pour un aperçu 
on
ernant la ressemblan
e de famille, voir les se
tion 1.2.1.4 et 1.2.1.5.
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e faire, il faut s'assurer qu'il existe toujours un 
hemin reliant deux informationsappartenant au stéréotype. Ces deux informations atomiques peuvent être deux des
ripteursdans le formalisme attribut-valeur ou deux 
on
epts dans 
elui des graphes 
on
eptuels. Le
hemin emprunté pour aller de l'une à l'autre 
onsiste en une su

ession d'exemples quijusti�ent, de pro
he en pro
he, la raison pour laquelle 
es deux informations se trouventensemble au sein du stéréotype. C'est à 
ause de 
ette idée sous-ja
ente de justi�
ationde l'information, nous pourrions presque dire d'expli
ation, que l'épithète �
ognitive� a étéajouté. Une dé�nition plus formelle de la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive est donnée dans lelangage attribut-valeur7.

7La dé�nition de la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive dans le formalisme attribut-valeur est donnée dansla se
tion 3.1.5.2 page 75.



Chapitre 3Implémentation dans deuxformalismes
3.1 Le formalisme attribut-valeurLe prin
ipal langage de des
riptions que nous avons 
onsidéré dans nos travaux est dérivédu formalisme attribut-valeur bien 
onnu en intelligen
e arti�
ielle. Il s'agit d'une versionétendue de la logique des propositions dans laquelle les variables sont appelées des attributset a

eptent 
ha
une un ensemble �ni de valeurs. Dans notre travail, un e�ort a été réaliséa�n de traiter le 
as des attributs ordinaux, 
'est-à-dire a

eptant des valeurs sur lesquellesun ordre est �xé. Pour 
e faire, nous avons 
hoisi de 
onsidérer les attributs nominaux 
ommeun 
as parti
uliers des attributs ordinaux. Pré
isons 
ependant que la prise en 
ompte desattributs ordinaux ne fait pas l'objet d'une validation spé
i�que. Le le
teur intéressé parune présentation plus su

inte qui ne 
onsidère que des attributs de type nominal pourra
onsulter [VG05a℄[VG05b℄.3.1.1 Pré
isions sur le langage de des
riptionsNous nous situons dans un 
adre symbolique tel qu'il a été dis
uté dans la partie 1.1.3.Nous notons par A l'ensemble des attributs servant à dé
rire les observations et posonsla variable nA 
omme le nombre d'éléments de A, 
'est-à-dire card(A). Chaque attribut
X ∈ A peut prendre une ou plusieurs valeur(s) symbolique(s) dans l'ensemble V (X) =

{x0, x1, . . . xn}. Ces valeurs sont ordonnées de la manière suivante : x0 ≤ x1 . . . ≤ xn. Si l'at-tribut est nominal, 
et ordonnan
ement peut être �xé de manière arbitraire. Nous dé�nissonsla notion de des
ripteur de la manière suivante :Dé�nition 3.1.1 Un des
ripteur est l'asso
iation d'un attribut X ∈ A ave
 un intervallede valeurs [xi, xj ] tel que (xi, xj) ∈ V (X)2 et xi ≤ xj . Il est noté : (xi ≤ X ≤ xj) si xi 6= xjet (X = xi) (voire dire
tement xi) si xi = xj.Un des
ripteur asso
ié à un attribut nominal possède deux valeurs aux bornes 
onfondueset est systématiquement noté (X = xi) ou xi s'il n'y a pas d'ambiguïté. Un des
ripteur peut



66 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismespar exemple représenter la nationalité d'un sujet (Nationalité = belge) ou sa taille (1m72 ≤Taille ≤ 1m82 ). Nous notons par C l'ensemble de tous les des
ripteurs possibles et �xons par
onvention c∅ 
omme étant le des
ripteur absurde. Un attribut qui a

epte toutes les valeurspossibles de V (X) est dit indé�ni ou manquant. Cela signi�e que sa valeur existe bien maisqu'elle n'est pas 
onnue. Ce type de des
ripteur (x0 ≤ X ≤ xn) est noté plus simplement
(X =?) ou x?, et on le quali�e d'indé�ni ou manquant.Nous pouvons à présent donner une dé�nition plus pré
ise de la notion de des
riptiondans le 
adre attribut-valeur :Dé�nition 3.1.2 Une des
ription d est un ensemble de des
ripteurs C = {c1, c2 . . . cn} ∈ C

ndans lequel 
haque élément de C est asso
ié à l'un des attributs X de A.La seule ex
eption est la des
ription absurde ⊥ qui possède 
omme unique des
ripteur ledes
ripteur absurde c∅. Au 
ontraire, tous les des
ripteurs de la des
ription vide ⊤ sontindé�nis et don
 équivalents à x? quel que soit l'attribut X 
onsidéré.Cette dé�nition ensembliste rempla
e 
elle plus usuelle reposant sur des ve
teurs. Ce
hoix s'explique, 
omme nous le verrons pas la suite, par le lien plus naturel qui s'e�e
tueave
 le modèle théorique basé sur la stru
ture de treillis. Pour revenir justement à notremodèle, rappelons que l'ensemble des des
riptions possibles est noté D. Suit un exemple dedes
ription 
omportant trois des
ripteurs, dont deux sont de type nominal et un de typeordinal :
d = {(Nationalité = belge), (Religion = protestant), (1m72 ≤ Taille ≤ 1m82)}Nous rappelons que δ dé�nit une fon
tion asso
iant à 
haque exemple e de la based'exemples E sa des
ription δ(e) ∈ D. Les des
riptions étant traitées sous la forme d'en-sembles de des
ripteurs, nous utilisons la relation ensembliste ∈ pour indiquer si un des
rip-teur appartient ou non à une des
ription.Pour simpli�er la taille des exemples, nous allons à présent 
onsidérer un langage arti�
ieldans lequel les attributs sont désignés par les lettres de l'alphabet en majus
ules (A,B . . . Z),alors que les valeurs qui leur sont asso
iées sont désignées par la lettre de l'attribut en minus-
ule suivi d'un indi
e indiquant son rang dans la liste des valeurs possibles (a0, a1, . . . , an pourl'attribut A). Ces notations sont utilisées à plusieurs reprises dans la suite de 
e mémoire.Considérant 
e langage arti�
iel, voi
i la des
ription δ(e) qui peut être asso
iée à unexemple e :

δ(e) = {(A = a0), (B = b0), (C =?), (D = d3), (e0 ≤ E ≤ e1)}si A a

epte les valeurs a0, a1, a2 ; B les valeurs b0, b1 ; C, c0, c1 ; D, d0, d1, d2, d3 et E est unattribut ordonné tel que e0 < e1 < e2. Comme nous l'avons vu tout à l'heure, la des
ription 
i-dessus peut s'é
rire de manière équivalente en gardant uniquement les valeurs et en ignorantles attributs indé�nis :
δ(e) = {a0, b0, d3, e0,≤ E ≤ e1}



Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismes 67Cependant, il faut bien garder à l'esprit que les des
ripteurs 
orrespondant à des attributsindé�nis font toujours partie de la des
ription, même s'ils n'apparaissent pas dans son é
riturepour une question évidente de lisibilité.Pour retrouver le des
ripteur asso
ié à un attribut en parti
ulier au sein d'une des
ription,nous dé�nissons la fon
tion de proje
tion suivante :Dé�nition 3.1.3 La proje
tion d'une des
ription d ∈ D sur un attribut X ∈ A, notée d|X ,est dé�nie 
omme suit :
|X : D −→ C

d 7−→

{

c = (xi ≤ X ≤ xj)/ c ∈ d si d 6= ⊥ ,
c∅ sinon.Un tel des
ripteur existe né
essairement au vu de la dé�nition 3.1.2. De plus, si un des
ripteur,di�érent du des
ripteur absurde ou du des
ripteur indé�ni, est asso
ié à un attribut X dansune des
ription, alors nous disons que 
elle-
i dé
rit X :Dé�nition 3.1.4 Une des
ription d ∈ D dé
rit l'attribut X ∈ A, 
e qui est noté DX(d), si

d|X 6= x? et d|X 6= c∅.Nous généralisons 
ette dé�nition pour n des
riptions :Dé�nition 3.1.5 Les des
riptions (d1, . . . , dn) ∈ Dn dé
rivent l'attribut X ∈ A, noté DX(d1,

. . . , dn), si ∀i, 1 ≤ i ≤ n,DX(di).A partir de là, nous dé�nissons un moyen de 
al
uler la ri
hesse de l'information délivréepar une des
ription :Dé�nition 3.1.6 La ri
hesse d'une des
ription d ∈ D, notée |d|, est le nombre d'attributsdé
rits par d, 
'est-à-dire :
|d| = card({X ∈ A/ DX(d)}) (3.1)A partir de 
ette dé�nition, on 
al
ule les s
ores suivant : |{e1}| = 1, |{a0, d1, f1 ≤ F ≤

f4}| = 3 et | ⊥ | = |⊤| = 0.Intéressons-nous à présent au 
as des attributs ordinaux. Pour parvenir à les traiter, nousavons besoin d'établir une relation d'ordre partiel (emboîté) ⊆ entre les des
ripteurs asso
iésà un même attribut :Dé�nition 3.1.7 Soit X ∈ A un attribut asso
ié à l'ensemble des valeurs V (X) telles que
xi < xj si (xi, xj) ∈ V (X)2 et i < j. Nous établissons alors la relation d'emboîtement ⊆entre les des
ripteurs : (xi1 ≤ X ≤ xj1) ⊆ (xi2 ≤ X ≤ xj2) si et seulement si xi2 ≤ xi1 et
xj1 ≤ xj2. De plus, ∀(xi, xj) ∈ V (X)2, c∅ ⊆ (xi ≤ X ≤ xj) ⊆ x?.Nous obtenons, par exemple, que (a1 ≤ A ≤ a2) ⊆ (a1 ≤ A ≤ a5) et a0 = (A = a0) = (a0 ≤

A ≤ a0) ⊆ (a0 ≤ A ≤ a3) = (A =?) = a? si A admet 4 valeurs possibles.Nous dé�nissons à présent la longueur d'un des
ripteur :



68 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismesDé�nition 3.1.8 La longueur d'un des
ripteur c ∈ C, notée |c|, est le nombre de valeurspouvant être prises par l'attribut 
on
erné au sein de 
e des
ripteur, 
'est-à-dire si c = (xi ≤

X ≤ xj) :
|c| = |(xi ≤ X ≤ xj)| = card({v ∈ V (X)/ v ≥ xi et v ≤ xj}) (3.2)On �xe par 
onvention |c∅| = 0.De 
ette manière, |a0| = |(A = a0)| = 1 ; |(B =?)| = |(b0 ≤ B ≤ b1)| = 2 si B est un attributbinaire admettant les valeurs b0 et b1 ; et |(c1 ≤ C ≤ c3)| = 3. Nous avons également besoinde dé�nir deux opérateurs sur les des
ripteurs : l'interse
tion ∩ et l'union ∪.Dé�nition 3.1.9 L' interse
tion de deux des
ripteurs c1 et c2 asso
iés au même attribut Xadmettant les valeurs ordonnées x0 < ... < xn est dé�nie 
omme suit :

∩ : C × C −→ C

(c1, c2) 7−→











c∅ si ∄ v ∈ V (X)/ v ∈ c1 et v ∈ c2, sinon
(xk0 ≤ X ≤ xk1)/

∀v ∈ V (X)/ v ≥ xk0 et v ≤ xk1, alors v ∈ c1 et v ∈ c2.où v ∈ c signi�e que la valeur v fait partie de l'intervalle de valeurs possibles de l'attribut Xdé�nies par le des
ripteur c. Remarquons que l'on a toujours v /∈ c∅.Par 
ontre, l'union doit être dé�nie di�éremment suivant qu'il s'agit d'un attribut ordinalou d'un attribut nominal :Dé�nition 3.1.10 L'union de deux des
ripteurs c1 = (X = x1) et c2 = (X = x2) asso
iésau même attribut nominal X ∈ A admettant les valeurs x0, ...xn est dé�nie 
omme suit :
∪ : C × C −→ C

(c1, c2) 7−→

{

(X = x1) si x1 = x2,
x? si x1 6= x2.Dé�nition 3.1.11 L'union de deux des
ripteurs c1 = (x10 ≤ X ≤ x11) et c2 = (x20 ≤ X ≤

x21) asso
iés au même attribut ordinal X ∈ A admettant les valeurs ordonnées x0 < ... < xnest dé�nie 
omme suit :
∪ : C × C −→ C

(c1, c2) 7−→











(x30 ≤ X ≤ x31)/ x30 = min(x10, x20) et x31 = max(x11, x21)si c1 6= c∅ et c2 6= c∅,
c∅ si c1 = c∅ ou si c2 = c∅.De plus, et 
e quelle que soit la nature de l'attribut, on pose : ∀c ∈ C, c∪ c∅ = c∅ ∪ c = c. De
ette dé�nition de l'union, il est possible de déduire la propriété suivante sur la relation ⊆ :Propriété 3.1.1 ∀(c, c′) ∈ C2/c 6= c∅ et c′ 6= c∅, c ⊆ c ∪ c′Preuve 3.1.1 Si l'attribut 
onsidéré X est nominal, alors c = x? ou c = (X = xi). Ave


c = x?, c ∪ c′ = x? = c, d'où l'on déduit c = c ∪ c′ don
 c ⊆ c ∪ c′. Ave
 c = (X = xi), c ∪ c′peut prendre les valeurs (X = xi) ou x?. Dans les deux 
as, on a bien (X = xi) ⊆ c ∪ c′



Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismes 69Si maintenant l'attribut est ordinal, alors c = (xi ≤ X ≤ xj). Si c′ = (xk ≤ X ≤ xl) alors
c′ ∪ c = (xm ≤ X ≤ xn)/ xm = min(xi, xk) et xn = max(xj , xl). Puisque min(xi, xk) ≤ xiet max(xj , xl) ≥ xj, on a bien c = (xi ≤ X ≤ xj) ⊆ (xm ≤ X ≤ xn) = c′ ∪ c (
f. dé�nition3.1.7).Con
ernant maintenant les des
riptions de D, les relations du treillis ∨ et ∧ sont traduitesdans 
e formalisme à l'aide des opérateurs booléens ∪ et ∩. Nous dé�nissons l'interse
tionpuis l'union de deux des
riptions de la manière suivante :Dé�nition 3.1.12 L' interse
tion de deux des
riptions d1 et d2 de D est dé�nie 
omme suit :
∩ : D ×D −→ D

(d1, d2) 7−→ d/ ∀X ∈ A, d|X = d1|X ∪ d2|X .Dé�nition 3.1.13 L'union de deux des
riptions d1 et d2 de D est dé�nie 
omme suit :
∪ : D ×D −→ D

(d1, d2) 7−→

{

⊥ si ∃ X ∈ A/ d1|X ∩ d2|X = c∅, sinon
d/ ∀X ∈ A, d|X = d1|X ∩ d2|X .Rappelons que la des
ription vide⊤ est une des
ription où tous les attributs sont indé�nis,
e qui signi�ent qu'ils peuvent prendre toutes les valeurs possibles. A l'inverse, la des
riptionabsurde ⊥ est 
elle qui ne 
ontient que le des
ripteur absurde c∅. Il faut être vigilant sur le faitque l'interse
tion de deux des
riptions amène à 
onstruire une des
ription plus générale etqu'en 
onséquen
e il faut bien utiliser l'opérateur union ∪ dans le 
as des attributs ordinaux.Ainsi, (a0 ≤ A ≤ a3) = (a0 ≤ A ≤ a2) ∪ (a2 ≤ A ≤ a3) est bien plus général que 
ha
un desdes
ripteurs (a0 ≤ A ≤ a2) et (a2 ≤ A ≤ a3).3.1.2 Subsomption par défautNous dé�nissons à présent la relation de subsomption ≤ entre deux des
riptions dans leformalisme attribut-valeur :Dé�nition 3.1.14 Soient d1 et d2 deux des
riptions de D, d2 6=⊥, alors d1 subsume d2,noté d1 ≤ d2 si ∀X ∈ A/DX(d1), on a DX(d2) et d2|X ⊆ d1|X . On �xe par 
onvention :

∀d ∈ D, d ≤⊥.Il s'agit bien d'une relation d'ordre partiel pouvant être représentée sous la forme d'untreillis de des
riptions dont nous donnons une illustration 
i-dessous :
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b1

b1, d0

a0, b1, d0 b1, d0, f1 ≤ F ≤ f3

b1, d0, f2 ≤ F ≤ f3

⊤

⊥

b1, d0, f1 ≤ F ≤ f2

b2

b1, e0

a0

On véri�e aisément les relations de subsomption suivantes : {b1} ≤ {a0, b1, d0} et {b1, d0, (f1 ≤

F ≤ f3)} ≤ {b1, d0, (f2 ≤ F ≤ f3)}. Par 
ontre, on obtient également : {b1, e0} � {a0, b1, d0},
{b1, d0, (f2 ≤ F ≤ f3)} � {b1, d0, (f1 ≤ F ≤ f2)} et {b1, d1} � {b1, d0}.Voi
i la dé�nition de la relation de subsomption par défaut, dérivée de la dé�nition 2.2.5,dans le formalisme attribut-valeur :Dé�nition 3.1.15 ∀(d1, d2) ∈ D

2, d1 ≤D d2 ⇔ d1 ∪ d2 6=⊥.Nous établissons maintenant la notion de 
ohéren
e entre deux des
riptions selon unattribut X, et par voie de 
onséquen
e entre deux des
riptions de manière générale :Dé�nition 3.1.16 Les des
riptions (d1, d2) ∈ D
2 sont 
ohérentes selon l'attribut X ∈ A,
e qui est noté τX(d1, d2), si d1|X ∩ d2|X 6= c∅.Dé�nition 3.1.17 Les des
riptions (d1, d2) ∈ D

2 sont 
ohérentes, 
e qui est noté τ(d1, d2),si, ∀X ∈ A, τX(d1, d2).Deux des
riptions in
ohérentes exhibent don
 au moins un 
ara
tère 
ontradi
toire. Dans
e 
as, il ne peut y avoir de relation de subsomption par défaut entre 
elles-
i. Cela se traduitpar la propriété suivante :Propriété 3.1.2 ∀(d1, d2) ∈ D
2/ d1 ≤D d2 ⇒ ∀X ∈ A, τ(d1, d2).Preuve 3.1.2 Soient deux des
riptions d1 et d2 telles que d1 ≤D d2. Si l'on suppose que

¬τ(d1, d2) alors ∃X ∈ A/¬τd2(d1|X ) (dé�nition 3.1.17), 
e qui entraîne : ∃X ∈ A/d1|X ∩

d2|X = c∅ (dé�nition 3.1.16). Or, 
ela signi�e que d1∪d2 =⊥ (dé�nition 3.1.13) et d1 �D d2,
e qui est absurde au vu de notre hypothèse.En utilisant l'exemple pré
édent, on obtient {b1, e0} ≤D {a0, b1, d0} 
ar {b1, e0}∪{a0, b1, d0} =

{a0, b1, d0, e0}. De la même façon, {b1, d0, (f2 ≤ F ≤ f3)} ≤D {b1, d0, (f1 ≤ F ≤ f2)} 
ar
{b1, d0, (f2 ≤ F ≤ f3)} ∪ {b1, d0, (f1 ≤ F ≤ f2)} = {b1, d0, f2}. Par 
ontre, {b1, d1} �D
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{b1, d0} 
ar {b1, d1} ∪ {b1, d0} =⊥ du fait que d0 ∩ d1 = c∅. La 
ontradi
tion entre les des-
ripteurs d0 et d1 empê
he 
es deux des
riptions d'être impliquées dans une relation desubsomption par défaut.3.1.3 Complétion des exemplesConsidérons à présent un ensemble E 
ontenant 5 exemples 
ouverts par un stéréotype
s1. Nous prenons 
omme langage de des
riptions 8 attributs représentés par les 8 premièreslettres de l'alphabet. Ainsi, A peut prendre les valeurs a0 et a1, B les valeurs b0, b1 et b2. Cest un attribut ordinal a

eptant les valeurs c0 < c1 < c2 < c3, et
. Voi
i les six des
riptionsasso
iées au 
ouple (s,E) :A B C D E F G H

s : ? b2 (c0 ≤ C ≤ c1) ? ? f0 (g1 ≤ G ≤ g4) h1

E

e1 : a0 ? c0 ? ? ? (g2 ≤ G ≤ g4) ?
e2 : ? b2 ? d1 e2 f0 ? ?
e3 : ? b2 ? ? ? f0 g3 h1

e4 : a1 ? c1 d2 e1 ? ? h1

e5 : ? b2 (c1 ≤ C ≤ c2) d0 ? ? g4 ?Les des
ripteurs indé�nis sont simplement notés par le symbole ?. Restreignons à présent lesdes
riptions aux attributs X dont les valeurs sont dé
rites par s, 
'est-à-dire tels que DX(s) :B C F G H
s : b2 (c0 ≤ C ≤ c1) f0 (g1 ≤ G ≤ g4) h1

E

e1 : ? c0 ? (g2 ≤ G ≤ g4) ?
e2 : b2 ? f0 ? ?
e3 : b2 ? f0 g3 h1

e4 : ? c1 ? ? h1

e5 : b2 (c1 ≤ C ≤ c3) ? g4 ?En utilisant la des
ription de s, nous pouvons à présent 
ompléter la des
ription des exemples
ouverts par s sur les attributs 
on
ernés2 :B C F G H
s : b2 (c0 ≤ C ≤ c1) f0 (g1 ≤ G ≤ g4) h1

E

e1 : b2 c0 f0 (g2 ≤ G ≤ g4) h1

e2 : b2 (c0 ≤ C ≤ c1) f0 (g1 ≤ G ≤ g4) h1

e3 : b2 (c0 ≤ C ≤ c1) f0 g3 h1

e4 : b2 c1 f0 (g1 ≤ G ≤ g4) h1

e5 : b2 c1 f0 g4 h1Notons que, dans le 
as des attributs ordinaux, la valeur 
omplétée est égale à l'interse
tiondes valeurs prises dans le stéréotype et dans l'exemple traité. Cette 
omplétion de la des-
ription des exemples est rendue possible grâ
e à la relation du subsomption par défaut quiassure la 
ohéren
e entre les exemples de E et le stéréotype 
ouvrant s.1Les exemples sont bien sûr 
ouverts relativement à un ensemble S dont s fait partie, mais nous n'avonspas besoin de la totalité de S pour 
ette illustration.2Voir à propos de la 
omplétion des exemples la se
tion 2.2.6 page 62.
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omparaisonLes mesures que nous présentons dans le formalisme attribut-valeur respe
tent les pro-priétés énon
ées dans la se
tion 2.2.4. Elles sont fortement inspirées des mesures 
lassiquesutilisées dans le 
adre des données 
atégorielles qui ont été évoquées dans la partie 1.1.3.3.La di�éren
e provient du fait que nous travaillons ave
 des variables pouvant a

epter plusde deux valeurs et surtout de l'adaptation au 
as des données la
unaires. Là où l'on véri�ehabituellement si une variable binaire prend la valeur 1 dans les deux des
riptions 
ompa-rées, nous regardons dans notre 
as si les deux des
ripteurs asso
iés sont identiques (ou trèspro
hes dans le 
as des attributs ordonnés) ou non. La valeur 0 prend 
hez nous le sens dela valeur indé�nie x?. Le tableau 
i-dessous résume le parallélisme que nous faisons pour unattribut X, selon qu'il s'agisse d'un attribut nominal ou d'un attribut binaire :Classi�
ation dedonnées binaires Classi�
ation pardéfaut
d1|X d2|X d1|X d2|X

(X = 1) (X = 1) xi xi

(X = 1) (X = 0) xi x?

(X = 0) (X = 1) x? xi

(X = 0) (X = 0) x? x?où dk|X 
orrespond à la proje
tion de la des
ription dk selon l'attribut X.La première mesure de 
omparaison proposée est dé�nie de la manière suivante :
Mc(d1, d2) =







∑

X/ DX(d1∩d2)

|d1|X
∩d2|X

|

|d1|X
∪d2|X

| si d1 ≤D d2,
0 si d1 �D d2

(3.3)Remarque 3.1.1 Si l'attribut 
onsidéré X est nominal, alors |d1|X
∩d2|X

|

|d1|X
∪d2|X

| = 1.Preuve 3.1.3 Si l'attribut X est nominal et si d1 ≤D d2, alors DX(d1, d2) ⇔ d1|X = d2|X .En e�et, si d1|X = c1 6= c2 = d2|X alors c1 = (X = x1) 6= (X = x2) = c2, d'où c1 ∩ c2 = c∅qui implique d1∪d2 =⊥ et don
 d1 �D d2 (
ontradi
tion). Puisque d1|X = d2|X , d1|X ∪d2|X =

d1|X ∩ d2|X = c et l'on 
on
lut |d1|X
∩d2|X

|

|d1|X
∪d2|X

| = c
c = 1.En d'autres termes, 
ette mesure de 
omparaison 
onsiste à 
ompter les des
ripteurs 
ommunslorsque l'on ne 
onsidère que des attributs de type nominal. Une valeur située entre 0 et 1est utilisée dans le 
as des attributs ordinaux. Mc est une mesure de similitude qui véri�e lespropriétés pré
édemment dé�nies 2.2.4 et 2.2.5 :Preuve 3.1.4 La propriété 2.2.4 est véri�ée trivialement par la dé�nition de la mesure Mc.Preuve 3.1.5 Soit deux des
riptions d1 et d2 appartenant à D. Si d1 �D d2, alors Mc(d1

, d2) = 0 ≤ Mc(d1, d1) 
ar Mc(d1, d1) ≥ 0. Considérons que d1 ≤D d2. Le 
as où d1 =⊥ ou
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d2 =⊥ est trivial. Dans le 
as général, on a ∀X ∈ A, (d1 ∩ d1)|X = d1|X ⊆ d1|X ∪ d2|X (
f.propriété 3.1.1). Ainsi, DX(d1 ∩ d2)⇒ DX(d1). En e�et, si on 
onsidère que d1|X = c? alorson tombe sur la 
ontradi
tion (d1 ∩ d2)|X = d1|X ∪ d2|X = c? ; et si d1|X = c∅ alors d1 =⊥⇒

d1∪d2 =⊥⇒ d1 �D d2 (
ontradi
tion). Soit l'ensemble H tel que H = {X ∈ A/ DX(d1∩d2)}.Considérons à présent l'un des X ∈ H. Posons A(X) =
|d1|X

∩d2|X
|

|d1|X
∪d2|X

| et B(X) =
|d1|X

∩d1|X
|

|d1|X
∪d1|X

| .On peut être sûr que A(X) ≤ 1 
ar |d1|X ∩ d2|X | ≤ |d1|X ∪ d2|X |. B(X) = 1 ⇒ ∀X ∈

H,A(X) ≤ B(X), puis ∑

X∈H A(X) ≤
∑

X∈H B(X) et don
 Mc(d1, d2) ≤ Mc(d1, d1). Lapropriété 2.2.5 de maximalité est véri�ée.Nous proposons à présent quatre mesures MN1 , MN2 , MN3 et MN4 basées sur quatrenormalisations di�érentes de Mc dont les trois premières sont inspirées des mesures sur lesdonnées 
atégorielles données à la se
tion 1.1.3.3. La première mesure MN1 
orrespond à lamesure de Russel et Rao appliquée au 
as des données la
unaires :
MN1(d1, d2) =

Mc(d1, d2)

nA
(3.4)

MN1 est une mesure de similitude (elle ne véri�e pas la propriété P3). Celle-
i est bornée par
1 
ar le s
ore maximum pouvant être obtenu par la mesure Mc est égale à nA, 
'est-à-direau nombre d'attributs appartenant à A.Nous dé�nissons de manière similaire la mesure MN2 , 
orrespondant à la mesure deKendall, en prenant 
ette fois en 
ompte les attributs non dé
rits par l'une et l'autre desdes
riptions. Nous avons besoin i
i de di�éren
ier expli
itement le 
as où d1 subsume pardéfaut d2 de 
elui où il ne la subsume pas.

MN2(d1, d2) =

{

1
nA
× [Mc(d1, d2) + card({X ∈ A/d1|X = d2|X = x?})] si d1 ≤D d2

0 si d1 �D d2(3.5)La mesure MN2 est une mesure de similarité 
ar ∀d ∈ D,MN2(d, d) = 1.La mesure MN3 
orrespond à la mesure 
lassique de Ja

ard :
MN3(d1, d2) =

Mc(d1, d2)

|d1 ∪ d2|
(3.6)

MN3 est une mesure de similarité 
ar ∀d ∈ D,MN3(d, d) = 1. En e�et, le dénominateur neprend pas en 
ompte les attributs non dé
rits dans l'une et l'autre des des
riptions (le 
as0/0 des attributs binaires).En�n, voi
i la dé�nition de la mesure MN4 :
MN4(d1, d2) =

Mc(d1, d2)

|d1|
(3.7)Cette mesure non symétrique se rappro
he des mesures de satis�abilité inspirée par l'appro
hede Tversky [Tve77℄. Nous 
her
hons ave
 MN4 à 
al
uler la proportion des attributs dé
ritspar l'exemple de des
ription d1 qui se retrouve dans le stéréotype d2 jouant i
i le r�le deréférent. Ce n'est ni une mesure de similarité, ni même une mesure de ressemblan
e.



74 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismesNous dé�nissons également deux mesures qui ne prennent pas en 
ompte la relation desubsomption par défaut. Ces mesures sont utilisées dans le 
al
ul de 
ertains indi
es pourl'évaluation du 
lustering (
omme le s
ore de séparation). La première 
al
ule la similaritéde deux des
riptions :
sim(d1, d2) =

∑

X∈A/ DX(d1∩d2)

|d1|X ∩ d2|X |

|d1|X ∪ d2|X |
(3.8)La se
onde 
al
ule la dissimilarité de deux des
riptions et se déduit de la pré
édente :

dis(d1, d2) = 1− sim(d1, d2) (3.9)Remarquons que 
es deux mesures ne sont pas normalisées. En e�et, le 
hoix du dénomina-teur, 
omme nous l'avons vu pré
édemment, n'est pas anodin et dépend de l'utilisation dela mesure. C'est pourquoi la normalisation est e�e
tuée suivant leur 
ontexte d'utilisation.3.1.5 Contraintes sur les stéréotypesParmi les 
ontraintes sur les ensembles de stéréotypes dis
utées dans la se
tion 2.2.7,nous ne revenons que sur 
elles de non-redondan
e et de 
ohésion 
ognitive. Un algorithmepermettant de véri�er 
ette dernière 
ontrainte est proposé et sa 
omplexité est analysée.3.1.5.1 Contrainte de non-redondan
eTout d'abord, intéressons-nous à la 
ontrainte interdisant la redondan
e de des
ripteursentre les stéréotypes d'un même ensemble deR. La 
ontrainte de non-redondan
e peut s'é
rire
omme suit :Dé�nition 3.1.18 Etant donné un ensemble de stéréotypes S ∈ R, la 
ontrainte de non-redondan
e est véri�ée si ∀(s1, s2) ∈ S2,∀ X ∈ A/ DX(s1, s2), s1|X ∩ s2|X = c∅.Autrement dit, il ne doit exister au
un attribut dé
rit par deux stéréotypes de S par desdes
ripteurs identiques ou qui possèdent une interse
tion non vide dans le 
as d'un attributordinal.Le tableau 
i-dessous présente deux ensembles de stéréotypes, le premier S1 véri�ant la
ontrainte de non-redondan
e, le se
ond S2 ne la respe
tant pas.A B C D E F G H
S1

s1 : a0 ? c0 ? ? (f0 ≤ F ≤ f1) ? h2

s2 : ? b2 c1 d1 e2 f2 g0 ?
s3 : ? b3 c2 (d2 ≤ D ≤ d3) e0 f3 g3 h1

S2

s1 : a0 ? c0 (d0 ≤ D ≤ d1d1d1) e0 f2 g2 ?
s2 : a1 b2b2b2 ? d1d1d1 e2 f0 g0 h1h1h1

s3 : ? b2b2b2 c1 ? ? f1 g1 h1h1h1



Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismes 753.1.5.2 Contrainte de 
ohésion 
ognitiveNous proposons à présent une dé�nition de la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive adaptéeau formalisme attribut-valeur ainsi qu'une illustration inspirée des expérimentations réaliséesdans le 
hapitre 5. Cette 
ontrainte est véri�ée si, étant donnés deux attributs X1 et X2dé
rits par s, il est toujours possible de trouver une suite d'exemples, 
hoisis parmi lesexemples 
ouverts par s, tels que l'on peut passer par 
orrélations su

essives de X1 à X2.En voi
i une dé�nition plus formelle :Dé�nition 3.1.19 Etant donnés un stéréotype s ∈ S et un ensemble E/ ∀e ∈ E,CS(e) = s,on dit que s et E véri�ent la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive si ∀(X1,X2) ∈ A
2/ DX1(s) et

DX2(s),∃ un = ei(1), ei(2) . . . ei(m)/ ei(k) ∈ E,DX1(δ(ei(1))),DX2(δ(ei(m))) ave
 ∀j ∈ [1,m −

1],∃ X/ DX(s) et DX(δ(ei(j)), δ(ei(j+1))).Bien sûr, la 
ontrainte se généralise à un ensemble de stéréotypes :Dé�nition 3.1.20 Etant donnés un ensemble de stéréotypes 
ouvrant S ∈ R et un ensembled'exemples E, on dit que S véri�e la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive sur E si et seulementsi ∀s ∈ S, s véri�e la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive sur E′ = {e ∈ E/ CS(e) = s}.A�n d'illustrer 
ette nouvelle 
ontrainte inspirée de la notion de ressemblan
e de famille,nous reprenons l'exemple de l'homme politique de la �n du XIXe siè
le. Nous ne manipulonsdans un premier temps, par sou
i de simpli
ité, que des attributs nominaux. Prenons le 
asdu stéréotype d'un �opportuniste juif, malhonnête, lié aux fran
-maçons et impliqué dans unea
tion de di�amation�, qui pourrait être tiré d'un journal extrémiste de l'époque 
omme LaLibre Parole. Dans 
et exemple, nous nous restreignons aux attributs dé
rits par le stéréotype,
'est-à-dire : Parti, Religion, Honnêteté, Lié-FM et Evénement. Dans 
e langange, l'attributParti a

epte les valeurs radi
al, opportuniste, monar
histe, et
. Un des
riptif détaillé dulangage de des
ription est donné en annexe page 175.La �gure 3.1 présente deux 
as de �gure pouvant survenir : un 
as où les exemples 
ouvertsvéri�ent la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive et un se
ond 
as où ils ne la véri�ent pas. Nousen détaillons 
i-dessous les raisons.Le stéréotype s véri�e la 
ontrainte ave
 l'ensemble d'exemples E1. Ainsi, il est toujourspossible de passer par 
orrélation de l'un des attributs Parti, Religion, Honnêteté, Lié-FM,Evénement dé�nis par les des
ripteurs (Parti = opportuniste), (Religion=juif), (Honnêteté= non), (Lié-FM = oui), (Evénement = di�amation) à un autre attribut dé
rit par s. Parexemple, pour passer de l'attribut Evénement à l'attribut Lié-FM, il su�t de suivre lesexemples e1, e42 et e8, 
omme illustré par le s
héma suivant :
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s : opportuniste juif non oui di�amation

E1

e1 : opportuniste ? ? ? di�amation
e2 : opportuniste juif ? ? ?
e6 : ? ? non ? ?
e8 : ? juif non oui ?
e42 : opportuniste ? non ? ?

E2

e0 : opportuniste ? ? ? ?
e8 : ? ? ? oui ?
e9 : opportuniste juif ? ? ?
e51 : ? ? non ? di�amation
e101 : ? ? non ? di�amationFig. 3.1 � Deux ensembles E1 et E2 pouvant être 
ouverts par s.Ce 
hemin explique, d'une 
ertaine façon, la présen
e de 
es deux des
ripteurs apparte-nant au même stéréotype. Cette �expli
ation� est 
onstituée par une su

ession d'observationssimilaires deux à deux.Par 
ontre, le stéréotype s ne véri�e pas la 
ontrainte ave
 l'ensemble d'exemples E2.Ainsi, il n'existe au
un 
hemin reliant les attributs Parti et Honnêteté. Si on regarde lades
ription de 
es exemples de plus près, on remarque bien que 
et ensemble est 
onstitué detrois des
riptions bien distin
tes : d1 = { (Parti = opportuniste), (Religion = juif)}, d2 = {(Lié-FM = oui)} et d3 = { (Honnêteté = non), (Evénement = di�amation)} :

Les attributs ordinaux demandent une attention parti
ulière. Considérons la situationsuivante où A et C sont des attributs nominaux et B est un attribut ordinal :A B C
s : a0 (b0 ≤ B ≤ b1) c1

E
e1 : a0 b0 ?
e2 : ? b1 c1Contrairement au 
as des attributs nominaux, la di
hotomie que l'on aurait tendan
e àexhiber, 
'est-à-dire {a0, b0}/{b1, c1}, n'est pas aussi évidente. Ce sentiment est renfor
é parle fait que {a0, b0} ∪ {b1, c1} = c∅. Cependant, la relation d'ordre sur B implique que lesvaleurs b0 et b1 ne sont pas égales ou 
ontradi
toires, mais qu'elles sont plus ou moins égaleset plus ou moins 
ontradi
toires. Ainsi, une femme mesurant 1m75 est très similaire à unefemme d'1m80 à l'é
helle de tous les mammifères, mais elle lui est éloignée si l'on 
onsidèreuniquement des mannequins devant mesurer entre 1m70 et 1m82. C'est pourquoi la solution
hoisie 
onsiste à 
onsidérer les des
ripteurs asso
iés à un tel attribut 
omme similaires et,dans l'exemple pré
édent, a

epter le lien entre les attributs A et C. Nous 
onsidérons 
ette
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ar nous manipulons des exemples 
ouverts par un même stéréotype. De
ette manière, la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive n'é
arte pas 
e type de solutions et nouslaissons le soin à la fon
tion d'évaluation de dé
ider si la solution S2 = {δ(e1), δ(e2), s⊤} estou n'est pas une meilleure solution que S1 = {s, s⊤}.3.1.5.3 Généralisation de la 
ohésion 
ognitiveNous allons aborder maintenant le problème de la 
ohésion 
ognitive du point de vue dela théorie des graphes. Considérons le graphe d'adja
en
e non orienté G formé par l'ensembledes n÷uds N et l'ensemble des arêtes A. Soient s un stéréotype et E un ensemble d'exemples
ouverts par s, N est 
onstitué des attributs dé
rits par s. L'arête (n1, n2) ∈ N2 fait partiede A s'il existe un nombre su�sant d'exemples dont la des
ription dé
rit à la fois n1 et n2.Cela peut se traduire ainsi :
A = {(n1, n2) ∈ N2/

∑

e∈E/ Dn1 (δ(e)) et Dn2 (δ(e))

ρ(e) ≥ ρsup} (3.10)où ρsup ∈ R+
∗ représente le poids minimum des exemples exhibant une 
orrélation entre lesattributs n1 et n2. Ces exemples forment le support de la 
orrélation entre les deux attributs.Nous �xons par défaut la valeur de ρsup à 1. La variation de 
e paramètre peut faire l'objetde futures expérien
es.Si l'on reprend l'exemple présenté à la �gure 3.1, le graphe relatif à s et E1 a la formesuivante :

Parti

Religion

Lié−FM HonnêtetéA
tionA 
ontrario, le graphe relatif à s et E2 a la forme suivante :
Parti

Religion

Lié−FM HonnêtetéA
tionLa première remarque que l'on peut faire en observant 
es deux graphes, 
'est que lepremier ne possède qu'une 
omposante 
onnexe alors que le se
ond en possède trois. Nousrappelons quelques dé�nitions de la théorie des graphes 
on
ernant la 
onnexité :



78 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismesDé�nition 3.1.21 Etant donné un graphe non orienté G, une 
haîne est une suite d'arêtes
onsé
utives. La longueur d'une 
haîne est le nombre d'arêtes qui la 
omposent. Son poidsest la somme du poids des arêtes.Dé�nition 3.1.22 Etant donné un graphe non orienté G, G est dit 
onnexe si pour tout
ouple de n÷uds appartenant à G, il existe une 
haîne qui les relie.Dé�nition 3.1.23 Etant donné un graphe non orienté G, le plus grand sous-graphe 
onnexe
G′ de G 
ontenant un n÷ud n s'appelle la 
omposante 
onnexe de n. Le graphe G s'é
ritalors 
omme une réunion disjointe de ses 
omposantes 
onnexes.Si nous prenons le graphe G = (N,A) tel qu'il a été pré
édemment dé�ni à partir dustéréotype s et de l'ensemble des exemples 
ouverts E, nous pouvons redé�nir la 
ontraintede 
ohésion 
ognitive grâ
e à la théorie des graphes :Dé�nition 3.1.24 Etant donnés un stéréotype s ∈ S, un ensemble E/ ∀e ∈ E,CS(e) = s etle graphe d'adja
en
e G dé�ni à partir de s et E, on dit que s et E véri�ent la 
ontrainte de
ohésion 
ognitive si et seulement si G est 
onnexe.En faisant varier le poids minimum ρsup, on exige une plus ou moins forte 
orrélationentre les attributs. Le 
as extrême où l'on �xe ρsup =

∑

e∈E ρ(e) = ρ(E) revient à exiger quetous les attributs soient dé
rits dans la des
ription de tous les exemples.3.1.5.4 Implémentation de la 
ohésion 
ognitiveLa �gure 3.2 présente l'algorithme, é
rit en pseudo-
ode, qui véri�e la 
ontrainte de 
o-hésion 
ognitive dans le formalisme attribut-valeur. A partir de la dé�nition donnée dans lathéorie des graphes, on se rend 
ompte qu'il se résume à un par
ours (en largeur ou en pro-fondeur) de graphe. Pour traiter le 
as d'un ensemble de stéréotypes, il su�t d'appliquer 
etalgorithme su

essivement à 
ha
un des stéréotypes de S. Suite à la remarque du paragraphepré
édent, nous traitons de la même manière les attributs nominaux et ordinaux.Pour implémenter 
e problème, trois stru
tures sont prin
ipalement utilisées. Une liste Ld'attributs tout d'abord, gérée 
omme une �le, qui permet de savoir quels attributs dé
ritspar s restent à explorer. C'est pourquoi on a besoin d'une fon
tion tete qui extrait le premierattribut en tête de �le et le supprime de la liste, ainsi que d'une fon
tion + qui 
on
atèneun nouvel attribut à la �n de la �le. La deuxième stru
ture, sous-ja
ente, est utilisée a�n de
onnaître, sans avoir à les re
al
uler à 
haque fois, tous les attributs v′ voisins de v, 
'est-à-dire pour lesquels il se trouve un minimum d'exemples dé
rivant 
es deux attributs. Latroisième, en�n, est un tableau marqueur qui permet de savoir si un des
ripteur de s a déjàété visité ou non. Il su�t de tester 
e tableau à la �n de l'algorithme pour savoir si tous lesattributs dé
rits par le stéréotype ont bien été visités.
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Algorithme de véri�
ation de la 
ohésion 
ognitiveentrée : s = un stéréotype de Sentrée : E = l'ensemble des exemples 
ouverts par s relativement à Ssortie : vrai si la 
ontrainte de 
ohésion est vérifiée, faux sinonSoit L une file initialisée ave
 un attribut X arbitrairement 
hoisi / DX(s).Pour tout X ∈ A faire marqueur(X)← fauxTant que (L non vide) faire{
X ← tete(L)si (marqueur(X) = faux) alors{

marqueur(X)← vrai
V (X)← {X ′ ∈ A/ DX′(s),marqueur(X) = faux et

∑

e∈E/ DX(δ(e)),DX′ (δ(e)) ρ(e) ≥ ρsup}.Pour tout X ′ ∈ V (X) faire L← L + X ′}}S'il existe X ∈ A/ DX(s) et marqueur(X) = faux retourner fauxSinon retourner vraiFig. 3.2 � Véri�
ation de la 
ohésion 
ognitive.
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ation de la 
ohésion 
ognitiveLa 
ohésion 
ognitive est globalement véri�ée si 
ha
un des stéréotypes 
omposant Svéri�e lo
alement la 
ontrainte. La 
omplexité est don
 en O(|S| × isCoh), où isCoh 
orres-pond à la 
omplexité asso
iée au 
al
ul de la 
ontrainte pour un stéréotype et l'ensemble desexemples que 
elui-
i 
ouvre. Pour 
haque stéréotype s ∈ S, le graphe des attributs, restreintaux exemples 
ouverts par s et aux attributs dé
rits par s, est par
ouru a�n d'en véri�erla 
onnexité3. Cela revient don
 à e�e
tuer un par
ours (en largeur ou en profondeur) degraphe.Le nombre de n÷uds visités est né
essairement borné par le nombre d'attributs dé
ritspar le stéréotype 
onsidéré4, 
'est-à-dire |s|. A 
haque n÷ud visité, on 
onsidère l'ensembledes attributs voisins possibles, 
'est-à-dire une nouvelle fois |s|. La 
omplexité isCoh est don
évaluée à O(|s|2), 
e qui nous amène à une 
omplexité totale en :
O(|S| ×M2) (3.11)où M = maxs∈S{|s|} est la ri
hesse maximum des stéréotypes de S.Le nombre de des
ripteurs d'un stéréotype s étant borné par le nombre d'attributs nA,nous obtenons la formule suivante :
O(|S| × n2

A) (3.12)Nous en aurons besoin pour 
al
uler la 
omplexité globale de l'algorithme de 
lassi�
ationpar défaut. Cependant, dans 
ertaines appli
ations, 
omme en fouille de textes où le nombrede des
ripteurs peut prendre très vite de grandes proportions, il est probable que la valeurestimée nA s'éloigne 
onsidérablement de M . C'est pourquoi il vaut mieux rester prudent,dans la pratique, 
on
ernant la prise en 
onsidération de 
es 
al
uls de 
omplexité.3.1.6 Classi�
ation par défautLa re
her
he du meilleur ensemble 
ouvrant les exemples de E est une tâ
he de 
lassi-�
ation automatique non supervisée. Comme le modèle général présenté dans le 
hapitre 2repose sur la relation de subsomption par défaut, nous avons 
hoisi d'appeler 
ette te
hnique
lassi�
ation par défaut. Entendons par là que 
ette 
lassi�
ation utilise un raisonnementpar défaut a�n de trouver une bonne représentation des données, évitant toute 
onnota-tion péjorative pouvant être asso
iée au terme �défaut�. Nous avons évoqué pré
édemment
omment 
al
uler une partition à partir d'un ensemble de stéréotypes ave
 la fon
tion de
ouverture relative et une mesure de 
omparaison. C'est en utilisant d'une part 
et ensemble
S ∈ R′ et d'autre part la partition inférée que nous jugeons de la qualité de S. A partir delà, notre obje
tif est de trouver, parmi tous les ensembles existant, l'ensemble de stéréotypesqui 
orrespond de la meilleure façon possible aux données. Pour 
e faire, et devant la taille3Voir la se
tion 3.1.5.3 page 77.4Attention à ne pas 
onfondre 
e nombre ave
 le nombre de stéréotypes |S|.
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S

s1 : a0 b2 c1 ? e0 f2

s2 : a1 ? c3 d0 e1 ?
s⊤ : ? ? ? ? ? ?

E1

e1 : a0 ? ? d2 ? ?
e2 : ? ? c1 d1 e0 f2

e3 : ? b2 ? ? e0 ?
e4 : a0 ? c1 d1 ? f2

E2

e5 : ? b2 c3 d0 e1 f2

e6 : ? b0 ? ? e1 ?
e7 : a1 ? c3 ? ? f0

E⊤

e8 : a0 b2 c0 ? ? ?
e9 : ? b2 c3 d0 e3 ?Fig. 3.3 � S = {s1, s2, s⊤} 
ouvre E = {e1, . . . , e9}.extrêmement 
ombinatoire de l'espa
e R′, nous avons 
hoisi d'aborder 
e problème 
ommeun problème d'optimisation.Dans un premier temps, nous revenons sur plusieurs fon
tions d'évaluation que nous
omptons évaluer avant de les utiliser. Ensuite, nous dé
rivons brièvement les 
hoix qui ontété faits pour implémenter l'algorithme de re
her
he lo
al dans le formalisme attribut-valeur.Nous donnons �nalement les stratégies employées pour implémenter la méta-heuristique dere
her
he taboue.3.1.6.1 Fon
tions d'évaluationNous proposons dans un premier temps une fon
tion uniquement basée sur le prin
iped'homogénéité intra-
lasse 
ar la séparation entre les stéréotypes est supposée parfaite5. La�gure 3.3 présente un ensemble de stéréotypes et un ensemble des exemples qu'ils 
ouvrent.Cette illustration est utilisée dans le 
al
ul des fon
tions d'évaluation proposées plus loin.L'homogénéité des exemples à l'intérieur des 
atégories est basée sur l'adéquation quiexiste entre les des
riptions des exemples et leur stéréotype 
ouvrant (voir �gure 3.4). Ainsi,plus les exemples possèdent des 
ara
téristiques 
ommunes ave
 leur stéréotype, plus 
edernier re�ète l'information fournie par les exemples. Ce 
hoix de 
omparer les exemples ave
leur stéréotype a été fait 
ar, d'une part, nous nous intéressons en priorité aux des
riptionsétiquetant nos 
atégories, et, d'autre part, nous sommes dans un 
adre la
unaire privilégiantla relation de ressemblan
e de famille. Or, il se peut très bien que deux exemples d'unemême 
atégorie ne partagent que peu (voire pas du tout) de 
ara
téristiques 
ommunes, 
equi nous amènerait à leur attribuer un s
ore négligeable. Ce type de 
omportement n'est passouhaitable dans le 
adre que nous nous sommes �xés. Une ré�exion similaire se retrouvedans les travaux de S. Guha et al. [GRS00℄ ave
 la notion de liens (links) entre les données.Nous dé�nissons à présent une fon
tion d'évaluation basée sur les quatre mesures de5Voir à 
e sujet la 
ontrainte de non-redondan
e aux se
tions 2.2.7 et 3.1.18.
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s1

e2 e3 e7 e8 e1 e4 e9

s2

Fig. 3.4 � Cal
ul de l'homogénéité intra-
luster.
omparaison MN1 , MN2 , MN3 et MN4 :
qN (S,E) =

∑

e∈E (MN (δ(e), CS (e))× ρ(e))

ρ(E)
(3.13)où N peut prendre la valeur N1, N2, N3 ou N4. Cette fon
tion générique se dé
line don
suivant quatre fon
tions d'évaluation qN1 , qN2 , qN3 et qN4 prenant une valeur normaliséeentre 0 et 1. Si nous utilisons l'exemple présenté dans la �gure 3.3, voi
i les quatre valeursprises en fon
tion de la mesure 
hoisie :

qN1(S,E) =
1

9
×

(1 + 3 + 2 + 3) + (3 + 1 + 2) + (0 + 0)

6
=

15

54
≃ 0.28

qN2(S,E) =
1

9
× [(

1

6
+

3

6
+

2

5
+

3

6
) + (

3

6
+

1

5
+

2

5
) + (

0

3
+

0

4
)] ≃

2.67

9
≃ 0.3

qN3(S,E) =
1

9
×

(1 + 3 + 3 + 3) + (3 + 2 + 3) + (3 + 2)

6
=

23

54
≃ 0.43

qN4(S,E) =
1

9
× [(

1

2
+

3

4
+

2

2
+

3

4
) + (

3

5
+

1

2
+

2

3
) + (

0

3
+

0

4
)] ≃

4.77

9
≃ 0.53Nous avons don
 à notre disposition quatre fon
tions di�érentes permettant de 
al
uler l'adé-quation entre les exemples et l'ensemble des stéréotypes 
ouvrant, re�et de l'homogénéitéintra-
luster.Cette première fon
tion ne prend pas en 
ompte la séparation inter-
lusters 
ar elle pré-suppose la véri�
ation de la 
ontrainte de non-redondan
e. Imaginons maintenant que 
ette
ontrainte ne soit pas véri�ée et que nous souhaitons établir une fon
tion plus générale a�nde re�éter la qualité globale d'un ensemble S de stéréotypes. Nous inspirant des travauxréalisés par He et al. [HTTS02℄, nous proposons la mesure suivante :

qN,α(S,E) = α× qN (S,E) + (1− α) × (1− sep(S)) (3.14)où sep(S) est la mesure de séparation dé
rite par l'équation 1.18 adaptée à notre forma-lisme. En fait, sep(S) peut être 
al
ulée de deux manières di�érentes suivant le 
÷�
ient denormalisation 
hoisi pour la mesure de dissimilarité. Ainsi, soit :
sep(S) =

1

|S∗| × (|S∗| − 1)

∑

s∈S∗

∑

s′∈S∗/ s′ 6=s

exp−
dis2(s, s′)

nA × 2σ2
(3.15)
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orrespond au nombre de stéréotype de S di�érents du stéréotype vide s⊤, 
'est-à-dire
card(S∗). Soit :
sep(S) =

1

|S∗| × (|S∗| − 1)

∑

s∈S∗

∑

s′∈S∗/ s′ 6=s

exp−
dis2(s, s′)

card({X ∈ A/ DX(s) ou DX(s′)})× 2σ2(3.16)Le 
hoix de la fon
tion 
al
ulant la séparation se fait bien entendu de manière 
ohérente ave
la stratégie 
hoisie pour 
al
uler la similarité dans la mesure d'adéquation. Ainsi, l'utilisationdes mesures de 
omparaison MN1 et MN3 implique né
essairement le 
hoix du dénominateur
ontenant nA 
ar la somme est e�e
tuée sur tous les attributs de A. D'un autre 
�té, MN2implique le 
hoix du dénominateur 
ontenant card({X ∈ A/ DX(s) ou DX(s′)}), 
'est-à-diredu nombre d'attributs dé
rits par l'un ou l'autre des stéréotypes. Quant à MN4 , le 
hoix n'estpas aussi évident et l'on peut don
 
hoisir l'une ou l'autre des fon
tions de séparation. Bienentendu, 
e 
hoix doit alors être pris en 
ompte dans l'interprétation des résultats obtenus.3.1.6.2 Choix 
on
ernant la re
her
heTout d'abord, nous avons dé
idé de partir de la solution vide Sini = {s⊤} a�n de n'im-poser au
une 
ontrainte préalable sur les des
ripteurs. Ce 
hoix, bien sûr, peut être sujetà dis
ussion et il nous semble possible d'améliorer l'e�
a
ité de l'algorithme en partant de�bonnes� solutions initiales. Le 
al
ul de telles solutions, prometteuses a priori et pouvant
onduire à de bons résultats plus rapidement, peut faire l'objet de futurs développements.Dans un se
ond temps, nous donnons le prin
ipe de 
onstru
tion du voisinage d'unesolution 
ourante. Le 
al
ul du voisinage est basé sur l'ajout ou le retrait de des
ripteurs.Nous illustrons 
e passage à l'aide de l'ensemble Se de stéréotypes suivant :A B C D E
Se

s0 : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
s1 : ? b0 ? ? ?
s2 : ? b1 c2 d3 ?Etant donnée une solution 
ourant Sc = {s1, . . . , sn, s⊤}, les mouvements envisagés sontles suivants :1. Spé
ialisation du des
ripteur asso
ié à l'attribut X de l'un des stéréotypes sk de Sc.La nouvelle solution potentielle s'é
rit alors :

S = {s1, . . . , sk ∪ {c}, . . . , sn, s⊤}à 
ondition que sk ∪ {c} 6=⊥. Si X est un attribut nominal, 
ette opération revient àa�e
ter une valeur Vi à X dans sk.L'exemple 
i-dessous présente quatre stéréotypes sa, sb, sc et sd, résultats d'un mou-vement possible de spé
ialisation 
al
ulé sur le stéréotype s0 de Se (les des
ripteursmodi�és sont soulignés en gras) :
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s0 : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
sa : (a1 ≤ A ≤ a2)(a1 ≤ A ≤ a2)(a1 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
sb : (a0 ≤ A ≤ a2) b1b1b1 c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
sc : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 d2d2d2 ?
sd : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) e2e2e22. Ajout d'un des
ripteur c 
omme 
onstituant un nouveau stéréotype de Sc. La nouvellesolution potentielle s'é
rit alors :

S = {s1, . . . , sn, {c}, s⊤}Voi
i un nouvel ensemble S′
e de stéréotypes obtenu à partir de Se en e�e
tuant 
e typede mouvement ave
 c = e1 : A B C D E

S′
e

s0 : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
s1 : ? b0 ? ? ?
s2 : ? b1 c2 d3 ?
s4s4s4 : ? ? ? ? e1e1e13. Généralisation du des
ripteur asso
ié à l'attribut X de l'un des stéréotypes sk de Sc.La nouvelle solution potentielle s'é
rit alors :

S = {s1, . . . , s, . . . , sn, s⊤}telle que s = [sk − sk|X ] ∪ {c} ave
 s 6= ⊤ et sk|X ⊆ c.L'exemple 
i-dessous présente quatre stéréotypes sa, sb, sc et sd, résultats d'un mou-vement possible de généralisation 
al
ulé sur le stéréotype s2 de Se (les des
ripteursmodi�és sont soulignés en gras) :A B C D E
s2 : ? b1 c2 d3 ?
sa : ? ??? c2 d3 ?
sb : ? b1 ??? d3 ?
sc : ? b1 c2 (d2 ≤ D ≤ d3)(d2 ≤ D ≤ d3)(d2 ≤ D ≤ d3) ?
sd : ? b1 c2 (d3 ≤ D ≤ d4)(d3 ≤ D ≤ d4)(d3 ≤ D ≤ d4) ?Notons au passage qu'au
un mouvement de généralisation ne peut être e�e
tué à partirdu stéréotype s4 de S′

e 
ar il mène invariablement à la des
ription vide ⊤.4. Retrait d'un stéréotype sk de Sc tel que |sk| = 1. La nouvelle solution potentielle s'é
ritalors :
S = {s1, . . . , sk−1, sk+1, . . . , sn, s⊤}Cela revient à retirer l'un des stéréotypes de la solution. En réalité, il s'agit d'un 
asparti
ulier du mouvement de généralisation.Voi
i un nouvel ensemble de stéréotypes S′′

e obtenu à partir de Se en e�e
tuant 
e typede mouvement ave
 le stéréotype s1 :
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s0 : a1, b0, d3

s1 : b1, c0
s2 : c2, e0

s0 : b0, d3

s1 : b1, c0
s2 : c2, e0

s0 : a1, b0, d3

s1 : b1, c0
s2 : b2, c2, e0

s0 : a1, b0, d3

s1 : b1, c0, d2

s2 : c2, e0Fig. 3.5 � Exemples de mouvements autorisés et interdits si T = {A,D}.A B C D E
S′′

e

s0 : (a0 ≤ A ≤ a2) ? c0 (d1 ≤ D ≤ d2) ?
s2 : ? b1 c2 d3 ?Le voisinage de Sc, noté V(Sc), est l'ensemble 
ontenant toutes les solutions potentielles ré-sultant des mouvements e�e
tués à partir de Sc. Plus l'éventail des mouvements possibles estlarge, plus l'ensemble V(Sc) est grand. Il est bien sûr possible d'imaginer de nombreux autrestypes de mouvements. Nous nous sommes 
ependant limités à 
et ensemble de mouvementsminimum qui nous garantit l'a

ès à toutes les solutions potentielles de R′.Pour �nir, nous avons �xé un nombre maximum d'itérations maxIter durant lequel lare
her
he doit se poursuivre. Chaque itération voit une modi�
ation de la solution 
ouranteà l'aide du type de mouvement que nous venons de dé�nir. Au terme de la re
her
he, lameilleure solution Sb trouvée jusqu'à présent, 
'est-à-dire 
elle maximisant notre fon
tiond'évaluation, est donnée 
omme résultat.3.1.6.3 Implémentation de la re
her
he taboueNous présentons les 
hoix que nous avons dû faire pour implémenter la re
her
he taboue.Celle-
i repose prin
ipalement sur une liste taboue T ayant une taille 
onstante k = |T |.Le premier 
hoix à faire 
on
erne les éléments de T . Ces éléments sont des attributs de

A qui sont marqués 
omme tabous s'ils appartiennent à T . Un attribut tabou ne peut êtreutilisé pour e�e
tuer un mouvement à partir de la solution 
ourante Sc. La �gure 3.5 donnequelques exemples de mouvements autorisés et interdits lorsque T = {A,D} où (A,D) ∈ A2.Le deuxième 
hoix 
on
erne le 
ritère d'aspiration utilisé. Contrairement à l'algorithmeinitial de la re
her
he taboue, nous ne véri�ons pas 
e 
ritère systématiquement (
'est-à-dire à
haque itération de la re
her
he) mais à intervalles réguliers. En e�et, la liste taboue nous sertnon seulement à intégrer une mémoire à 
ourt terme a�n d'éviter les 
y
les dans la re
her
he,mais aussi à réduire la taille du voisinage et ainsi les temps de 
al
ul. Véri�er 
e 
ritère, à
haque étape, rendrait 
adu
 
e béné�
e en regard du temps d'exé
ution de la re
her
he.Dans notre algorithme, l'aspiration revient à ignorer le statut tabou des attributs toutes les
naspi itérations de la re
her
he a�n de véri�er qu'il n'existe pas de solution meilleure quetoutes 
elles ren
ontrées jusqu'à présent (et non meilleure que la solution 
ourante).
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hoisi d'appliquer une heuristique d'intensi�
ation à la �n de la re-
her
he. Elle 
onsiste à 
ontinuer la re
her
he et 
e, même si le nombre maximum d'itérations
maxIter est dépassé, tant que la solution 
ourante obtient un s
ore meilleur en regard de lafon
tion d'évaluation. Cette opération est e�e
tuée sans prendre en 
ompte la liste taboue.Elle permet de trouver le pro
hain optimum lo
al qui est sus
eptible d'améliorer le résultat�nal.3.1.6.4 Algorithme de 
lassi�
ation par défautDans 
ette partie, nous dé
rivons l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut qui repose surle modèle que nous venons de dé�nir. Il s'agit d'une version simpli�ée qui ne prend pas en
ompte les attributs ordinaux et n'e�e
tue pas les mé
anismes d'intensi�
ation (
omme le
ritère d'aspiration) dé
rits dans la se
tion pré
édente. L'algorithme est présenté en pseudo-
ode dans la �gure 3.6.Les paramètres donnés en entrée sont, tout d'abord, les données spé
i�ques à l'ensembleque l'on souhaite 
lassi�er : l'ensemble des exemples E, ainsi que le langage de des
riptiondé�ni par l'ensemble des attributs A et l'ensemble des des
ripteurs C. Ensuite viennent lesdeux 
omposantes majeures de la re
her
he proprement dite : la taille de la liste taboue
t = |T | et le nombre maximum d'itérations maxIter.La re
her
he 
ommen
e par initialiser la solution ave
 le des
ripteur vide s⊤. La listetaboue T est vide au départ, 
e qui signi�e qu'elle ne 
ontient en
ore au
un attribut. Ensuitevient le 
orps prin
ipal de la re
her
he, 
'est-à-dire une bou
le 
ontr�lée par la variable iteret bornée par le nombre maximum d'itérations maxIter. Une itération se déroule en troisphases que nous détaillons.La première phase 
onsiste à 
al
uler un voisinage V(Sc) à partir de la solution 
ourante
Sc. Pour 
ela, on par
ourt tous les attributs qui ne se trouvent pas dans la liste taboueet on utilise les des
ripteurs asso
iés pour modi�er à 
haque fois l'un des stéréotypes de
Sc. Trois types de mouvements sont alors 
onsidérés : spé
ialiser l'un des stéréotypes en luia�e
tant un nouveau des
ripteur ; généraliser l'un des stéréotypes en lui retirant l'un de sesdes
ripteurs (pouvant aboutir à la suppression du stéréotype) ; ajouter un nouveau stéréotypeformé uniquement de 
e des
ripteur. La prise en 
ompte d'attributs ordinaux 
onduit à unedé�nition plus �ne des mouvements qui ne pose pas de problème parti
ulier mais alourditles notations.La deuxième phase 
onsiste à retirer du voisinage V(Sc) toutes les solutions qui ne sa-tisfont pas les 
ontraintes que nous avons �xées, autrement dit les 
ontraintes de poidsminimum, de 
ohésion 
ognitive et de non-redondan
e. Bien entendu, une implémentationplus optimale aurait pu être réalisée en utilisant dire
tement 
ette dernière 
ontrainte dansle 
hoix des mouvements à e�e
tuer. Nous avons préféré opter pour une version générale del'algorithme qui nous permet de prendre en 
ompte le 
ritère de séparation.La troisième phase 
onsiste à 
hoisir, dans le voisinage V(Sc) de la solution 
ourante Sc,
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lassi�
ation par défautentrée : E = l'ensemble des exemples à 
lassifierentrée : A et C = le langage de des
riptions dans le formalisme attribut-valeurentrée : t = la taille de la liste taboue Tentrée : maxIter = le nombre maximum d'itérations de la re
her
hesortie : Sb = le meilleur ensemble de stéréotypes au sens de la fon
tiond'évaluation qN

Sc ← {s⊤} ; initialisation de la solution 
ourante
Sb ← Sc ; initialisation de la meilleure solution dé
ouverte
T ← ∅ ; la liste des attributs-tabous est initialement videpour iter ← 1 à maxIter faire{ soit Sc = {s⊤, s1, s2 . . . sk}
V(Sc)← ∅ ; on initialise le voisinagepour tout Ai ∈ A/ Ai /∈ T faire{ pour m← 1 à k faire{ pour tout des
ripteur c← (Ai = Vij) faire{ ; on spé
ialise le stéréotype sm

s← sm ∪ {c}si s 6=⊥ alors V(Sc)← V(Sc) ∪ {s⊤, s1 . . . sm−1, s, sm+1 . . . sk}}; on généralise le stéréotype sm

s← [sm − {sm|Ai
}] ∪ {ai?}si s 6= ⊤ alors V(Sc)← V(Sc) ∪ {s⊤, s1 . . . sm−1, s, sm+1 . . . sk}sinon V(Sc)← V(Sc) ∪ {s⊤, s1 . . . sm−1, sm+1 . . . sk}}; on ajoute un nouveau stéréotype possédant un seul des
ripteurpour tout des
ripteur c← (Ai = Vij) faire

V(Sc)← V(Sc) ∪ {s⊤, s1 . . . sk, {c}}}}
V(Sc)← V(Sc)− {S/S ne vérifie pas les 
ontraintes fixées }.
Sn ← arg maxS∈V(Sc)(qN (S))

T est mise à jour en fon
tion de l'attribut Ai qui a permis depasser de Sc à Sn

Sc ← Snsi qN (Sc) > qN (Sb) alors Sb ← Scsi qN (Sc) = qN (Sb) et |Sc| < |Sb| alors Sb ← Sc ; rasoir d'O

am}retourner la meilleure solution SbFig. 3.6 � Algorithme de 
lassi�
ation par défaut



88 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismesla meilleure solution Sn selon la fon
tion d'évaluation qN
6. Cette solution devient la nouvellesolution 
ourante à partir de laquelle la re
her
he peut 
ontinuer. La meilleure solutiondé
ouverte Sb, qui sera retournée par l'algorithme, est mise à jour suivant la valeur obtenuepar la nouvelle solution Sc.3.1.6.5 Complexité en temps de l'algorithme de 
lassi�
ation par défautL'algorithme de 
lassi�
ation par défaut repose sur la répétition des trois phases que nousvenons de présenter un nombre maxIter de fois. Il nous su�t don
 de dé
rire la 
omplexitéde 
ha
une de 
es phases pour 
al
uler sa 
omplexité globale :

• Cal
ul du voisinage : Le voisinage est 
al
ulé à partir de la solution 
ourante Sc enpassant tous les attributs (qui ne sont pas tabous) en revue et en essayant tous les stéréotypesde Sc. Il se réalise don
 en :
O(nA × |S|) (3.17)Le 
al
ul de la valeur prise par la fon
tion d'évaluation qN et la véri�
ation des 
ontraintessont e�e
tués dans une phase ultérieure.

• Véri�
ation des 
ontraintes : A 
ette phase, on par
ourt le voisinage V(Sc) pourtester si les solutions S véri�ent bien les 
ontraintes qui ont été �xées. Du fait de sa 
onstru
-tion, le par
ours est proportionnel au nombre d'attributs nA. Pour la 
ontrainte de non-redondan
e, il su�t de par
ourir la des
ription des stéréotypes de la solution analysée et le
al
ul se fait en O(|S| × nA). Par 
ontre, la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive, 
omme nousl'avons vu dans la se
tion 3.1.5.5, demande un temps en O(|S| ×n2
A). En�n, la 
ontrainte depoids minimum demande d'avoir a�e
té les exemples de E au bon stéréotype de S. Il fautavoir 
omparé 
haque exemple ave
 
haque stéréotype en utilisant la mesure de 
omparaison

MN . Par 
onséquent, la 
omplexité de 
ette dernière 
ontrainte est en O(|S| ×nE ×nA). La
omplexité totale de 
ette phase est don
 en :
O(|S| × nE × n3

A) (3.18)
• Choix de la meilleure solution : Dans 
ette phase, il su�t juste de 
al
uler le s
oreobtenu par la fon
tion d'évaluation pour 
haque solution du voisinage ayant satisfait les
ontraintes de la phase pré
édente. Pour 
e faire, il faut e�e
tuer la somme des s
ores de
omparaison obtenus entre les stéréotypes et les exemples qu'ils 
ouvrent, puis de diviser parle poids total de E, 
e qui est réalisé en O(nE×nA). Le temps peut être réduit à O(nE) si l'onsauvegarde les s
ores obtenus lors de la phase pré
édente. Prenant 
ette dernière remarqueen 
ompte, voi
i la 
omplexité totale de 
ette dernière phase :

O(nE × nA) (3.19)
• Complexité générale de l'algorithme :6Il su�t de rempla
er qN par la fon
tion qN,α pour prendre en 
ompte le 
ritère de séparation.



Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismes 89Nous supposons que le nombre de stéréotypes appartenant à la solution 
ourante estfaible, hypothèse que nous justi�ons par l'utilisation des trois 
ontraintes de poids minimum,de 
ohésion 
ognitive et de non-redondan
e. La 
omplexité de l'algorithme de 
lassi�
ationpar défaut, i
i 
al
ulée en 
onsidérant uniquement des attributs nominaux, est don
 en :
O(maxIter × nE × n3

A) (3.20)Comparativement à l'algorithme des k-modes, nous 
onstatons que nous restons linéairespar rapport au nombre d'itérations et au nombre d'exemples. Par 
ontre, la stratégie dere
her
he lo
ale, utilisant un voisinage 
al
ulé sur le nombre d'attributs, et la 
ontrainte de
ohésion 
ognitive, par
ourant un graphe 
onstitué des attributs dé
rits par le stéréotype,apportent 
ha
une un fa
teur nA supplémentaire dans le 
al
ul de la 
omplexité.3.2 Le formalisme des Graphes Con
eptuels3.2.1 Généralités sur les graphes 
on
eptuelsLes graphes 
on
eptuels 
onstituent un système de représentation des 
onnaissan
es basésur les réseaux sémantiques7 et sur la logique de C.S. Peir
e8. Ils expriment la 
onnaissan
esous une forme logique et graphique, aisément lisible, dont la manipulation peut être automa-tisée par l'utilisation d'une ma
hine. D'une 
ertaine manière, les graphes 
on
eptuels peuventêtre 
onsidérés 
omme un langage intermédiaire entre un formalisme logique 
omputationnelet le langage naturel. Nous ne développons i
i qu'une version très simpli�ée du formalismeproposé par Sowa en 1984 [Sow84℄ dont l'hypothèse fondamentale est la suivante :Hypothèse 3.2.1 Un graphe 
on
eptuel est un graphe �ni, 
onnexe et bi-partite.
• Les deux types de n÷ud du graphe bi-partite sont les 
on
epts et les relations 
on
ep-tuelles.
• Chaque relation 
on
eptuelle a un ou plusieurs ar
(s), 
haque ar
 devant être relié àl'un des 
on
epts du graphe.
• Si une relation a n ar
s, elle est dite n-adique et ses ar
s sont numérotés de 1 à n.Le terme monadique est synonyme de 1-adique, dyadique de 2-adique, et triadique de3-adique.
• Un 
on
ept peut à lui seul former un graphe 
on
eptuel, mais les ar
s de toutes lesrelations 
on
eptuelles doivent être reliés à l'un ou l'autre des 
on
epts du graphe.La �gure 3.7 présente un exemple de graphe 
on
eptuel. Celui-
i traduit le repas pris parJules, 
omposé d'un plat prin
ipal, lui-même 
onstitué par une viande dont l'a

ompagne-ment n'est pas pré
isé, de vin rouge et terminé par un 
afé. Ce graphe peut s'é
rire égalementsous la forme linéaire suivante :7Voir [Sow℄ pour une introdu
tion aux réseaux sémantiques.8Un aperçu des prin
ipaux apports de Peir
e à la logique a été é
rit par H. Putnam [Put90℄. Une version
ommentée par J.F. Sowa du texte majeur sur les graphes existentiel MS 514 peut être trouvé à l'adressesuivante : http ://www.jfsowa.
om/peir
e/ms514.htm.
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composé de

accompagné
de la boisson terminé par

PLAT

composé de

REPAS : le repas de Jules

VIN ROUGE CAFE

VIANDEFig. 3.7 � Exemple de graphe 
on
eptuel.[REPAS : le repas de Jules℄-(
omposé de)→[PLAT℄-(
omposé de)→[VIANDE℄(a

ompagné de la boisson)→[VIN ROUGE℄(terminé par)→[CAFE℄.Chaque 
on
ept est asso
ié à un type de 
on
ept (Repas, Plat, Viande, Vin-Rouge, Café)et à un référent (le-repas-de-Jules). L'absen
e de référent signi�e que le 
on
ept est asso
iéau marqueur générique ∗. Ainsi, [Vin Rouge℄ équivaut à [Vin Rouge : ∗℄ qui 
orrespond au
on
ept générique du vin rouge, par opposition à [Vin Rouge : #12387℄ qui fait référen
e àun vin rouge en parti
ulier auquel on a pu asso
ier l'étiquette #12387. Cette étiquette estun marqueur individuel représenté par un unique symbole ou nombre. Si on e�e
tuait uneanalogie ave
 la logique 
lassique, le marqueur individuel 
orrespondrait aux 
onstantes alorsque le marqueur générique 
orrespondrait aux variables.Pour �nir, rappelons que les graphes 
on
eptuels peuvent être organisés en un treillis desubsomption grâ
e aux relations duales de généralisation/spé
ialisation. Dire que g2 est unespé
ialisation de g1 (noté g2 ≤ g1) signi�e que g2 est dérivable de g1 par l'appli
ation d'unnombre �ni d'opérateurs de spé
ialisation. Par exemple, l'opérateur de jointure 
onsiste àformer, à partir de deux graphes 
on
eptuels g1 et g2, un nouveau graphe g3 en fusionnantdes 
on
epts et des relations identiques se trouvant dans g1 et g2. La �gure 3.8 donne uneillustration de l'appli
ation de l'opérateur de jointure à partir du 
on
ept [PLAT℄. De lamême manière, le graphe g2 dérivé de tels opérateurs est dit subsumé par le graphe initial g1qui est alors une généralisation de g2. Il est possible de 
al
uler la proje
tion πg1 dans g2 enprenant le sous-graphe de g2 dé
rivant les 
on
epts et relations présents dans g1. Nous avons
hoisi de ne pas détailler le formalisme, très pré
is, des graphes 
on
eptuels et enjoignons lele
teur à 
onsulter l'ouvrage de référen
e é
rit par Sowa [Sow84℄.
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composé de

composé de terminé par

composé de terminé par composé de

accompagné de

FRITES

REPAS : le repas de Jules

CAFEPLAT

REPAS : le repas de Jules

CAFEPLAT

PLAT

accompagné de

FRITESVIANDE : steak

VIANDE : steakFig. 3.8 � Exemple de jointure entre deux graphes 
on
eptuels basée sur le 
on
ept [PLAT℄.



92 Chapitre 3. Implémentation dans deux formalismesIl faut souligner que la notation 
hoisie pour signi�er la relation de subsomption estl'inverse de 
elle qui a été utilisée dans le formalisme attribut-valeur. Cette di�éren
e fon-damentale est déjà remarquée dans la thèse de C. Faron [Far98℄ qui, par ailleurs, proposeégalement une présentation plus détaillée du formalisme des graphes 
on
eptuels. Il 
onvientdon
 de rester vigilant quant aux notations employées.3.2.2 Lien ave
 le modèle de représentation à base de stéréotypesLa redé�nition de la 
omplétion dans le formalisme des graphes 
on
eptuels souligne déjàl'importan
e de ne pas 
onfondre les notations employées :Dé�nition 3.2.1 Soient g1 et g2 deux graphes 
on
eptuels, alors g2 
omplète g1 si et seule-ment si g2 ≤ g1.Un stéréotype est un graphe 
on
eptuel spé
i�que. La dé�nition 2.2.4 de subsomptionpar défaut se réé
rit don
 de la manière suivante :Dé�nition 3.2.2 Soient g1 et g2 deux graphes 
on
eptuels, alors g1 ≤D g2 si et seulement s'ilexiste un graphe gS tel que gS 
omplète g2, gS 6=⊥ et gS ≤D g1 (i.e. gS est une spé
ialisationde g1).Cette première dé�nition amène, 
omme dans le 
as attribut-valeur, à une dé�nition plusspé
i�que au formalisme des graphes 
on
eptuels :Dé�nition 3.2.3 Soient g1 et g2 deux graphes 
on
eptuels, alors g1 ≤D g2 si et seulements'il existe un graphe gS qui est une spé
ialisation 
ommune aux graphes g1 et g2.La �gure 3.9 présente le fait �Le repas de Jules est 
omposé d'un steak, a

ompagné devin rouge et terminé par un grand 
afé� qui est subsumé par défaut par le stéréotype �unrepas 
omposé d'un steak-frites, a

ompagné par de la baguette et terminé par un 
afé�. Legraphe g situé en dessous est le résultat de plusieurs opérations de jointure su

essives entre
s et f : il s'agit don
 d'une spé
ialisation 
ommune à 
es deux graphes. Si le stéréotype avaitprésenté un repas terminé, non par un 
afé, mais par une liqueur, alors 
ela n'aurait pas
orrespondu ave
 le fait et il n'y aurait eu au
une relation de subsomption possible.Nous souhaitons à présent établir le lien entre la subsomption par défaut et la notion de
ompatibilité développée par Sowa. Nous devons tout d'abord rappeler la dé�nition présen-tant la 
ompatibilité [Sow84℄ :Dé�nition 3.2.4 Considérons que les deux graphes 
on
eptuels g1 et g2 possèdent une gé-néralisation 
ommune gc de proje
tions respe
tives π1 : gc → g1 et π2 : gc → g2. Les deuxproje
tions π1 et π2 sont dites 
ompatibles si, pour 
haque 
on
ept c de gc, les 
onditionssuivantes sont véri�es :
• type(π1c) ∩ type(π2c) >⊥,
• Les référents de π1c et π2c sont 
onformes au type type(π1c) ∩ type(π2c),
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PLAT

composé de

composé de terminé par
accompagné

de pain

PLAT

composé de

STEAK

accompagné de

FRITES

composé de
accompagné
de la boisson

VIN ROUGE BAGUETTE

terminé par

CAFE

taille

GRAND

REPAS : le repas de Jules

accompagné
de paincomposé de

VIN ROUGE

accompagné
de la boisson

PLAT

composé de

STEAK

BAGUETTE

terminé par

CAFE

taille

GRAND

accompagné de

FRITES

g

REPAS : le repas de Jules

STEAK

CAFE

REPAS

sf

Fig. 3.9 � Le stéréotype s subsume le fait f par défaut. Le graphe g présenté en-dessous estle résultat de plusieurs opérations de jointure entre s et f .
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BAGUETTEVIN ROUGE

accompagné
de la boisson

PLAT

composé de

composé de terminé par

������
������
������

������
������
������

������
������
������

������
������
������

REPAS

s

LIQUEUR

REPAS : le repas de Jules

STEAK

f

composé de

composé de

PLAT CAFE

taille

GRAND

terminé par
accompagné

de pain terminé parcomposé de

accompagné de

FRITES

PLAT

composé de

g
REPAS

BOISSON

VIANDE

ROTIFig. 3.10 � Le stéréotype s ne subsume pas le fait f par défaut. En e�et, les proje
tions(représentées ave
 des lignes épaisses) ne sont pas 
ompatibles.
• Si le référent de π1c est un marqueur individuel i, alors le référent de π2c est soit i,soit le marqueur générique ∗.La �gure 3.10 présente deux graphes très similaires à 
eux de la �gure 3.9 où les deuxproje
tions ne sont pas 
ompatibles 
ar type(CAFE) ∩ type(LIQUEUR) =⊥. Cet exemplenous donne déjà l'intuition que le stéréotype s ne peut pas subsumer le fait f par défaut, 
eque nous formalisons grâ
e au théorème suivant :Théorème 3.2.1 Considérons que les deux graphes 
on
eptuels g1 et g2 possèdent une gé-néralisation 
ommune gc de proje
tions respe
tives π1 : gc → g1 et π2 : gc → g2. Alors π1 et

π2 sont 
ompatibles si et seulement si g1 subsume g2 par défaut.
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ompatibles, alors il existe une spé
ialisation 
ommune wà g1 et g2 (
f. theorème 3.5.7 dans [Sow84℄). Suivant la dé�nition 3.2.3, on peut 
on
lureque g1 subsume g2 par défaut. Ré
iproquement, si g1 subsume g2 par défaut, il existe unespé
ialisation w 
ommune aux deux graphes. Supposons que π1 et π2 ne soient pas 
ompatibles.Ainsi, il existe au moins un 
on
ept c de w tel que type(π1c) ∩ type(π2c) =⊥, ou ave
 l'undes référents π1c ou π2c non 
onforme à type(π1c) ∩ type(π2c), ou ave
 referent(π1c) = iet referent(π2c) = j tel que i 6= j. Ces trois 
as de �gure sont absurdes dans le sens où ils
ontredisent la 
onstru
tion de w. On en 
on
lut que π1 et π2 sont né
essairement 
ompatibles.Contrairement au formalisme pré
édent, nous ne proposons pas de mesures de similariténi d'algorithmes adaptés aux graphes 
on
eptuels. Con
ernant la similarité entre graphes,il s'agit d'un problème 
ombinatoire beau
oup plus di�
ile à résoudre qu'un appariemententre ve
teurs. J. Zhong et al. [ZZLY02℄ proposent une méthode utilisant une intéressanteheuristique a�n de 
al
uler une telle similarité. Le le
teur intéressé par une présentationsynthétique de la 
lassi�
ation par défaut dans le formalisme des graphes 
on
eptuels pourra
onsulter [GV04℄[VG04℄.Bien qu'au
une expérimentation n'ait été entreprise utilisant le formalisme des graphes
on
eptuels, une première étude a été réalisée dans le 
adre d'arti
les de journaux relatifsà l'A�aire Dreyfus9. Ainsi, une hiérar
hie de types in
luant 399 
on
epts et 174 relationsa été 
onstruite dans le 
adre d'un stage de DEA e�e
tué par A. Remillieux. En plus de
ela, un graphe �type� a été proposé a�n d'aider à traduire les arti
les de journaux dans 
eformalisme. La �gure 3.11 montre un exemple de graphe 
onstruit sur 
e modèle.Ce graphe représente un extrait d'arti
le de presse extrait du quotidien L'é
lair utilisantla librairie CoGITaNT développée par D. Genest et E. Salvat [GS98℄. Il peut être traduiten langage naturel de 
ette façon : �l'arti
le tiré du quotidien L'é
lair a�rme expli
itementqu'Alfred Dreyfus est 
oupable par
e qu'Esterhazy a été inno
enté par la justi
e�. Une fois quetous les arti
les, ou extraits d'arti
les, ont été traduits de 
ette manière, les graphes peuventdevenir l'obje
t d'une 
lassi�
ation par défaut a�n d'obtenir des stéréotypes d'argumentation
on
ernant 
ette a�aire.

9Une présentation de 
ette période historique est proposée en annexe page 173.
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Fig. 3.11 � Un exemple de graphe 
on
eptuel traduisant un extrait d'arti
le relatif à l'A�aireDreyfus.



Chapitre 4Méthodologie employée
4.1 Méthodes d'évaluationAvant d'aborder les expérimentations proprement dites, nous détaillons la méthodologieemployée a�n de juger de la qualité des partitions obtenues, à la fois grâ
e à notre algorithmede 
lassi�
ation, mais aussi ave
 les autres algorithmes de 
lustering utilisés à titre de 
om-paraison. Cette partie est indispensable à une bonne 
ompréhension des expérimentationsréalisées dans le 
hapitre 5.4.1.1 GénéralitésBien que la validité des 
lusters (
luster validity) soit un thème largement étudié dans lalittérature1, il nous est apparu très vite indispensable d'adapter les indi
es à notre probléma-tique et surtout d'en proposer de nouveaux. Les indi
es relatifs à l'homogénéité intra-
luster(
ompa
tness, adéquation) et à la séparation entre les 
lusters (separation), ainsi que 
euxrelatifs à l'erreur de 
lassi�
ation ayant été déjà abordés2, nous n'y reviendrons pas dans ledétail pour nous intéresser davantage aux nouveaux indi
es proposés. A 
es indi
es 
al
ulés�en sortie� se superposent des paramètres d'entrée liés aux jeux d'essai arti�
iels, 
omme lenombre de des
riptions initialement générées ou le taux de des
ripteurs manquants.Considérons à présent la �gure 4.1. Celle-
i donne une illustration de la répartition desindi
es dans notre problématique de 
lassi�
ation automatique. D est l'ensemble des des-
riptions asso
iées aux 
lusters 
onstruit par l'algorithme de 
lassi�
ation3, 
'est-à-dire desstéréotypes pour l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut ou des 
entroïdes pour 
elui des
-moyennes. E est l'ensemble des exemples que nous 
her
hons à 
lassi�er. I est l'ensembledes des
riptions initiales dans le 
as des jeux de données arti�
iels.Dans le 
as des jeux d'essai basés sur des données réelles, le pro
essus se résume auxdeux objets prin
ipaux D et E liés par la relation (A). L'évaluation du 
lustering est ef-1Au sujet des mesures de validité, voir la se
tion 1.1.4 page 25.2Voir au sujet des mesures de 
ompa
ité et de séparation les se
tions 1.1.4 et 3.1.6.1.3La des
ription absurde ⊥ ne peut don
 pas faire partie de D, nous 
onsidérons 
ela 
omme impli
ite danstous les 
al
uls.
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Descriptions

initiales

Exemples à classifier (A)(B)

(C)

D

Descriptions
associées

aux clusters

I

EFig. 4.1 � S
héma de répartition des indi
es d'évaluation.fe
tuée sans 
onnaître de 
lasses a priori, 
'est-à-dire en 
al
ulant uniquement la qualité dere
ouvrement des exemples de E par les des
riptions de D. Si l'on s'intéresse aux donnéesarti�
ielles, le troisième objet I intègre le s
héma a

ompagné de deux nouvelles relations(B) et (C). Puisque l'on 
onnaît les objets qui ont permis de générer les 
lasses, de nouveauxindi
es de validation peuvent être pris en 
ompte. Cette distin
tion est détaillée dans les deuxpro
haines se
tions et 
orrespondent aux 
luster distribution et 
lass 
onformation de He etal. [HTTS02℄. Un tableau ré
apitulant tous les indi
es donnés dans 
ette partie est proposéen annexe page 171.4.1.2 Evaluation sans 
lasses a prioriNous allons nous intéresser dans 
ette partie aux indi
es les plus généraux pouvant être
al
ulés quel que 
e soit le type de jeu d'essai employé. Ils peuvent se répartir en trois familles,
ha
une asso
iée à l'un des items de la �gure 4.1.4.1.2.1 Indi
es asso
iés aux des
riptions DCette famille d'indi
es ne s'intéresse qu'à l'ensemble D des des
riptions étiquetant les
lusters.
• Le nombre de des
riptions (nD) : Il 
orrespond au nombre de des
riptions, distin
tesde ⊤, qui appartiennent à D. Cet indi
e nD donne une première idée sur la 
omplexité dela représentation engendrée. L'interprétation en est di�
ile par
e que l'on ne peut a�rmerqu'une représentation à n des
riptions soit un meilleur résultat qu'une représentation à n−1ou n + 1 des
riptions. La plupart du temps, 
omme dans le 
as des 
-moyennes, 
e nombreest �xé avant l'exé
ution de l'algorithme.
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• La séparation (sep1 et sep2) : L'indi
e de séparation 
orrespond à la dissimilaritéinter-
lasses et donne une idée du pouvoir de dis
rimination des des
riptions de D. Plus
elui-
i est bas, plus les exemples sont rapidement 
lassés et appartiennent 
lairement à l'uneou l'autre des 
lasses. Nous rappelons que la séparation peut être 
al
ulée de deux manièresdi�érentes suivant le 
÷�
ient de normalisation 
hoisi pour la mesure de dissimilarité.Voi
i les deux équations permettant de 
al
uler la séparation dans le formalisme attribut-valeur :

sep1(D) =
1

nD × (nD − 1)

∑

d∈D

∑

d′∈D/ d′ 6=d

exp−
dis2(d, d′)

2 nA
(4.1)Soit :

sep2(D) =
1

nD × (nD − 1)

∑

d∈D

∑

d′∈D/ d′ 6=d

exp−
dis2(d, d′)

2 card({X ∈ A/ DX(d) ou DX(d′)})
(4.2)La 
onstante σ a été �xée à la valeur 1, 
e qui ne 
hange rien aux 
omparaisons e�e
tuésave
 
ette mesure.Notons que si la 
ontrainte de non-redondan
e que nous avons préalablement dé�nieest respe
tée, 
ela implique né
essairement une séparation parfaite entre les des
riptionsétiquetant les 
lusters. Dans le 
al
ul de sep1, dis(d, d′) = nA, et dans 
elui de sep2,

dis(d, d′) = card({X ∈ A/ DX(d, d′)}). Le s
ore minimal pouvant être obtenu par sep1et sep2 est de 0.6065. Nous �xons 
ette valeur par défaut lorsque nD = 1.4.1.2.2 Indi
es asso
iés aux données ECette famille d'indi
es s'intéresse uniquement à l'ensemble des données E que l'on 
her
heà 
lasser. On y trouve :
• Le nombre d'exemples (nE) : Il s'agit du nombre d'exemples que l'on 
her
he à
lasser. Cet indi
e, égal à card(E), est noté plus simplement nE. Il est imposé dans le 
asde jeux de données réels. Dans le 
as des données arti�
ielles, il s'agit d'un paramètre quel'on peut faire varier a�n d'étudier son in�uen
e sur les résultats obtenus. Le poids total desexemples de E est 
al
ulé par l'équation suivante (
f. se
tion 2.2.3) :

ρ(E) =
∑

e∈E

ρ(e) (4.3)
• Le nombre total de des
ripteurs (nd) : Cet indi
e 
orrespond au nombre de des-
ripteurs qui dé
rivent les exemples e de E en prenant en 
ompte les poids ρ(e). Il est 
al
uléde la manière suivante :

nd(E) =
∑

e∈E

|δ(e)| × ρ(e) (4.4)Dans le 
as où tous les attributs sont dé
rits par tous les exemples, on obtient le 
as limiteoù nd(E) =
∑

e∈E nA × ρ(e) = nA × ρ(E). L'ensemble E de la �gure 4.2 présente un totalde 14 des
ripteurs si l'on 
onsidère un poids uniforme sur les exemples. En e�et, nd(E) =
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E

e1 : ? b2 (c0 ≤ C ≤ c4) d2 ?
e2 : a1 ? ? ? e3

e3 : a0 b2 c1 d2 e0

e4 : ? ? ? d4 ?
e5 : ? b2 (c1 ≤ C ≤ c2) ? e3Fig. 4.2 � Un ensemble E 
omportant 5 exemples de poids 1.

|{b2, c0 ≤ C ≤ c4, d2}| × 1 + |{a1, e3} × 1 + |{a0, b2, c1, d2, e0}| × 1 + |{d4}| × 1 + |{b2, c1 ≤

C ≤ c2, e3}| × 1 = 3 + 2 + 5 + 1 + 3 = 14. Ce s
ore est bien borné par le nombre maximumde des
ripteurs égal à nA × ρ(E) = 5× 5 = 25.
• Le taux de valeurs manquantes (m) : Il s'agit de la proportion de des
ripteurs man-quant au sein de la des
ription des exemples. Il est 
al
ulé à partir du nombre de des
ripteurs

nd :
m = 1− [

nd(E)

nA × ρ(E)
] (4.5)Comme nous l'avons vu, nd(E) est né
essairement borné par nA × ρ(E). Le s
ore m estdon
 bien situé entre 0 (tous les attributs sont dé
rits par tous les exemples) et 1 (tous lesexemples possèdent une des
ription vide ⊤). Le taux de valeurs manquantes 
orrespondantà l'exemple de la �gure 4.2 est 
al
ulé 
omme suit : m = 1 − [ 14

5×5 ] = 0.44. Il manque en
onséquen
e 44% des des
ripteurs au sein de l'ensemble E. Remarquons que, dans le 
as desjeux de données arti�
iels, 
e s
ore n'a pas besoin d'être 
al
ulé 
ar il est donné en paramètred'entrée de l'algorithme de génération.4.1.2.3 Indi
es asso
iés à la 
ouverture des données (A)Cette famille d'indi
es s'intéresse aux relations existant entre l'ensemble des des
riptions
D et l'ensemble des exemples à 
ouvrir E. Elle permet notamment de traiter l'homogénéitéinterne aux 
lusters (cmp1, cmp2, adeqE), la ri
hesse prédi
tive des des
riptions de D (pred)et les in
ohéren
es pouvant survenir entre D et E (contE, conts et contp).Avant de dé
rire 
es indi
es, nous posons la fon
tion CD qui étend la fon
tion de 
ou-verture relative4 aux ensembles quel
onques de des
riptions obtenues en sortie d'autres al-gorithmes de 
lustering. Etant donné un exemple e de E et un ensemble de des
riptions
D, CD(e) retourne la des
ription d ∈ D asso
iée à la 
lasse dans laquelle se trouve e. Sil'exemple e n'a pas de 
lasse asso
iée, CD(e) est égale à la des
ription vide ⊤ (équivalenteau stéréotype vide s⊤). Le poids asso
ié à D et à ses éléments peut être 
al
ulé de la mêmefaçon que dans le 
as des ensembles de stéréotypes en remplaçant la fon
tion CS par CD.
• Le taux de 
ouverture (couv) : Cet indi
e rend 
ompte de la proportion des exemples4Voir la se
tion 2.2.5 page 60 où la 
ouverture relative est dé�nie pour les ensembles de stéréotypes.
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ouverts par au moins une des
ription de D. Il se 
al
ule de la manière suivante :
couv(D,E) =

1

ρ(E)
×

∑

e∈E/CD(e)6=⊤

ρ(e) (4.6)Il peut également se 
al
uler à partir du taux de 
ouverture individuel de 
haque des
riptionde D :
couv(D,E) =

1

ρ(E)
×

∑

d∈D

ρD,E(d) (4.7)Dans le 
as des trois algorithmes de 
lustering 
onsidérés, tous les exemples sont né
es-sairement 
lassés et don
 
ouverts par l'une des des
riptions de D. La 
ouverture couv(D,E)est don
 égale à 1
ρ(E) ×

∑

e∈E ρ(e) = 1.Les deux pro
hains paragraphes regroupent des indi
es qui donnent une indi
ation surl'homogénéité des exemples à l'intérieur des 
lusters. Pour 
e faire, nous 
onsidérons la simili-tude existant entre 
haque des
ription de D et la des
ription des exemples qu'elle 
ouvre. Uneautre appro
he, 
omparant entre elles les des
riptions des exemples appartenant à un même
luster, n'a pas été retenue 
ar notre obje
tif est d'extraire des des
riptions représentant les
lasses.
• La 
ompa
ité des 
lusters (cmp1 et cmp2) : Les deux indi
es cmp1 et cmp2 
or-respondent à une tradu
tion dans le formalisme attribut-valeur de la mesure de 
ompa
ité5.Etant donné un ensemble de des
riptions D, il existe en e�et deux manières de la 
al
ulersuivant la manière dont est opérée la normalisation :

cmp1(D,E) =
1

ρ(E)

∑

di∈D

v1(Ei, di)

v1(E, dG)
ρ(Ei) (4.8)

cmp2(D,E) =
1

ρ(E)

∑

di∈D

v2(Ei, di)

v2(E, dG)
ρ(Ei) (4.9)où Ei regroupe les exemples 
ouverts par di et vk(E, d) (k ∈ {1, 2}) 
orrespond à la varian
e
al
ulée sur E en utilisant 
omme ve
teur-moyenne d. vk(E, d) est 
al
ulée ainsi :

v1(E, d) =

√

1

ρ(E)

∑

e∈E

dis2(δ(e), d)

nA
ρ(e) (4.10)

v2(E, d) =

√

1

ρ(E)

∑

e∈E

dis2(δ(e), d)

card({X ∈ A/DX(δ(e)) ou DX(d)})
ρ(e) (4.11)On re
onnaît les deux types de normalisation utilisés pour 
al
uler la séparation. Par 
ontre,si D est un ensemble de stéréotypes, nous devons prendre i
i en 
ompte le stéréotype vide s⊤.Ainsi, le 
as 
ontraire nous amène à 
onsidérer le 
as extrême D = {s⊤} 
omme marquantle meilleur s
ore de 
ompa
ité, 
e qui est absurde.5Au sujet de la mesure de 
ompa
ité, voir la se
tion 1.1.4.2 page 30.



102 Chapitre 4. Méthodologie employéeIl nous reste à dé�nir dG. Cette des
ription 
orrespond au ve
teur-moyenne formé à partirde la totalité de l'ensemble E. Pour 
e faire, nous utilisons les des
ripteurs les plus fréquentspour 
haque attribut a�n de former dG tout en interdisant la moindre 
ontradi
tion entrela des
ription de D et la des
ription des exemples6. Ainsi, nous obtenons une des
riptionsubsumant tous les exemples par défaut et restons dans un 
ontexte 
omparable à 
elui àbase de stéréotypes.
• L'adéquation, la 
ontradi
tion et la perte (adeqE, contE et pertE) : Il s'agit detrois indi
es 
omplémentaires re�étant l'utilisation des des
ripteurs de E dans la 
onstru
tiondes des
riptions de D.L'indi
e adeqE 
al
ule la proportion des des
ripteurs dont l'attribut X est dé
rit à la foispar l'exemple e et par sa des
ription asso
iée d = CD(e), et qui sont 
ohérents ave
 d7. Ildonne une idée de la quantité d'information tirée de E qui sert à 
onstruire les des
riptionsde D et se 
al
ule de la sorte :
adeqE(D,E) =

1

nd(E)
×

∑

e∈E

card({X ∈ A/ DX(δ(e), CD(e)) et τX(CD(e), δ(e))}) × ρ(e)(4.12)L'indi
e contE 
al
ule la proportion des des
ripteurs dont l'attribut X est dé
rit parl'exemple e et sa des
ription asso
iée d = CD(e), et qui sont, 
ette fois, in
ohérents ave

d. Il donne une idée du taux de 
ontradi
tion entre les exemples de E et les des
riptions
ouvrantes de D. Il se 
al
ule 
omme suit :
contE(D,E) =

1

nd(E)
×

∑

e∈E

card({X ∈ A/ DX(δ(e), CD(e)) et ¬τX(CD(e), δ(e))}) × ρ(e)(4.13)En�n, l'indi
e perteE 
al
ule la proportion des des
ripteurs dont l'attribut X est dé
ritpar l'exemple e mais qui n'est pas dé
rit (don
 ni 
ohérent, ni in
ohérent) par sa des
riptionasso
iée d = CD(e). Il donne une idée de la quantité d'information non utilisée pour 
onstruireles représentants de E. Il se 
al
ule 
omme suit :
perteE(D,E) =

1

nd(E)
×

∑

e∈E

card({X ∈ A/ DX(δ(e)) et ¬DX(CD(e))}) × ρ(e) (4.14)Comme nous l'avons é
rit, 
es trois indi
es sont 
omplémentaires et véri�ent la propriétésuivante :Propriété 4.1.1 ∀D,E, adeqE(D,E) + contE(D,E) + perteE(D,E) = 1.Preuve 4.1.1 La ri
hesse de la des
ription δ(e) est 
al
ulée 
omme suit (dé�nition 3.1.6) :
|δ(e)| = card({X ∈ A/ DX(δ(e))}). Etant donnée une des
ription d ∈ D, elle se dé
omposeainsi : |δ(e)| = card({X ∈ A/ DX(δ(e), d) et τX(d, δ(e))}) + card({X ∈ A/ DX(δ(e), d)et ¬τX(d, δ(e))}) + card({X ∈ A/ DX(δ(e)) et ¬DX(d)}). On en déduit que : nd(E) =
∑

e∈E |δ(e)| × ρ(e) = nd(E) × [adeqE(D,E)+contE(D,E)+perteE(D,E)], d'où le résultat.6Cela 
orrespond à la te
hnique T2 dé
rite dans la se
tion 4.1.4 appliquée à l'ensemble des exemples E.7La notion de 
ohéren
e est dé�nie dans la se
tion 3.1.2 page 70 où la fon
tion τ est introduite.
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• La 
ohéren
e de 
ouverture (conts et contp) : Cette partie regroupe deux indi
esqui a�nent le s
ore de 
ontradi
tion contE tel qu'il a été dé�ni dans la partie pré
édente.Ces indi
es re�ètent la 
ohéren
e entre les des
ripteurs des exemples de E et les des
ripteursdes des
riptions asso
iées dans D. Le tableau 
i-dessous présente plusieurs in
ohéren
es entreune des
ription 
ouvrante et 
inq exemples asso
iés :A B C D E

d : a0 (b0 ≤ B ≤ b1) c0 d2 e3

e1 : a0 ? ? (d1 ≤ D ≤ d2) ?
e2 : a1a1a1 b1 ? ? e3

e3 : a0 b2b2b2 c0 d2 ?
e4 : ? ? c0 (d3 ≤ D ≤ d4)(d3 ≤ D ≤ d4)(d3 ≤ D ≤ d4) e3

e5 : ? ? c0 ? e3L'indi
e conts (support de la 
ontradi
tion) 
al
ule la proportion des exemples de Eexhibant au moins un des
ripteur 
ontradi
toire ave
 son représentant dans D :
conts(D,E) =

1

ρ(E)
×

∑

e∈E/¬τ(δ(e),CD(e))

ρ(e) (4.15)L'indi
e contp (proportion de la 
ontradi
tion) 
onsidère 
es exemples et 
al
ule la proportiondes des
ripteurs e�e
tivement en 
ontradi
tion ave
 la des
ription asso
iée :
contp(D,E) = A×B (4.16)ave
 :

A = conts(D,E) × ρ(E)

B =
∑

e∈E/¬τ(δ(e),CS (e))

card({X∈A/ DX(δ(e),CD(e)) et ¬τCD(e)(δ(e)|X ))})

|δ(e)| × ρ(e)

A 
orrespond au poids total des exemples 
ontenant au moins une 
ontradi
tion ave
 leurreprésentant, alors que B 
al
ule la proportion de la des
ription δ(e) en 
ontradi
tion ave

CD(e). Comme nous le verrons, 
es indi
es liés à la 
ohéren
e des représentants 
onstruits auregard des exemples à 
lasser sont très importants pour montrer l'une des 
ara
téristiquesmajeures de la 
lassi�
ation par défaut.
• La 
apa
ité prédi
tive (pred) : Cet indi
e prend en 
ompte la ri
hesse des des-
riptions, au sens du nombre d'attributs dé
rits8, a�n de donner une idée sur leur 
apa
itéprédi
tive. Il 
orrespond à la proportion des attributs dont la valeur peut être donnée àl'aide de D. Pratiquement, il s'agit du s
ore moyen de ri
hesse de D pondéré par la taille des
lusters asso
iés et par le nombre d'attributs :

pred(D,E) =
1

nA × ρ(E)
×

∑

d∈D

|d| × ρD,E(d) (4.17)où ρD,E(d) 
orrespond au poids des exemples de E 
ouverts par la des
ription d ∈ D.8Con
ernant la ri
hesse des des
riptions, voir la dé�nition qui en est donnée dans la se
tion 3.1.6 page 67.
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S

s1 : ? b1 c1 d2 ?
s2 : a1 ? c3 ? e3

s3 : a0 b2 c4 d1 ?
E1

e1 : ? b1 c1 ? ?
e2 : a0 b1 c1 d2 ?

E2

e3 : a1 b0 ? ? ?
e4 : ? ? c3 d2 ?
e5 : ? ? c3 ? ?
e6 : a1 b1 ? ? e3

E3 e7 : a0 b2 c4 d1 e4

E⊤ e8 a0 b0 ? d0 ?Fig. 4.3 � Trois stéréotypes 
ouvrant l'ensemble E1 ∪E2 ∪ E3 ∪ E⊤.Considérons l'ensemble de stéréotypes présenté �gure 4.3 et 
ouvrant un ensemble E =

E1 ∪E2 ∪E3 ∪E⊤ dont les 8 exemples ont un poids uniforme de 19. Le stéréotype si 
ouvreles exemples 
ontenus dans Ei relativement à S. Le s
ore de prédi
tion se 
al
ule alors ainsi :
pred(S,E) = 1

5×8 × [|{b1, c0 ≤ C ≤ c2, d2}| × 2 + |{a1, c3, e3}| × 4 + |{a0, b2, c4 ≤ C ≤

c5, d1}| × 1] = 1
40 × [6 + 12 + 4] = 0.55. Cela signi�e que la valeur de 55% des des
ripteurspeut être donnée à partir des stéréotypes s1, s2 et s3.4.1.3 Evaluation ave
 
lasses a prioriNous nous intéressons dans 
ette se
onde partie aux indi
es qui peuvent être 
al
uléslorsque E 
orrespond à un jeu de données arti�
iels. Le pro
essus de génération de 
esdonnées est dé
rit dans la se
tion 4.2.1 page 110.Chaque exemple de E étant produit à partir d'une des
ription initiale de I, il est possiblede 
al
uler une partition �idéale� des données. Pour 
ela, il su�t d'étiqueter 
haque exempleave
 la des
ription qui l'a généré. Posons la fon
tion µ qui asso
ie à tout exemple de e ∈ E lades
ription initiale µ(e) ∈ I qui lui 
orrespond. Etant donné un ensemble de des
riptions D,nous étendons la fon
tion µ a�n qu'elle permette de 
al
uler la 
lasse dominante du 
lusterasso
ié à l'une des des
riptions de D :

µD,I,E(d) = arg max
i∈I

∑

e∈E/ CD(e)=d et µ(e)=i

ρ(e) (4.18)que nous notons plus simplement µI(d). La des
ription vide ⊤ 
orrespondant aux exemplesnon 
lassés est automatiquement a�e
tée à la des
ription absurde ⊥, 
'est-à-dire µI(⊤) =⊥.Les indi
es peuvent se répartir en trois familles, 
haque famille étant asso
iée à l'un desitems de la �gure 4.1.9Nous nous limitons pour des raisons de 
larté à des attributs nominaux.
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I







i1 : a0 ? c1 d1 e1 ?
i2 : a1 b0 ? d0 e0 f1

i3 : ? b1 c0 ? ? f0

←→ D















d1 : a0 b1 c1 ? ? ?
d2 : a1 b0 ? d0 e1 f1

d3 : ? ? ? ? ? f0

d4 : ? ? c0 d1 ? ?Fig. 4.4 � Correspondan
e entre les des
riptions initiales et les des
riptions dé
ouvertes.4.1.3.1 Indi
es asso
iés aux des
riptions initiales I et à la génération des don-nées arti�
iellesCes indi
es sont asso
iés à la fois aux des
riptions initiales et à la manière dont les donnéesarti�
ielles ont été générées. Ils sont entrés en tant que paramètres dans nos expérimentationsa�n de tester la validité de nos hypothèses.
• Le nombre de des
riptions (nI) : Cet indi
e indique le nombre de des
riptionsinitiales générées.
• Le nombre de dupli
ations (dup) : Cet indi
e indique le nombre d'exemples dontla des
ription est tirée de 
haque des
ription initiale de I. Le nombre total d'exemples se
al
ule de la manière suivante : nE = nI × dup.
• Le taux de données manquantes (m) : Cet indi
e indique la proportion de des
rip-teurs manquant dans la des
ription des exemples.4.1.3.2 Indi
es asso
iés à l'adéquation entre D et I (C)Ces indi
es sont très importants lorsque l'on tâ
he de redé
ouvrir les des
riptions initiales

I, qui ont permis de générer les données la
unaires arti�
ielles E, sous la forme d'un ensemblede des
riptions D. Il faut veiller à ne pas 
onsidérer la des
ription vide ⊤ si 
elle-
i appartientà D (
'est le 
as des ensembles de stéréotypes).La �gure 4.4 propose quatre des
riptions dé
ouvertes asso
iées grâ
e à la fon
tion µI àtrois des
riptions initiales de 
ette manière : µI(d1) = i1, µI(d2) = i2 et µI(d3) = µI(d4) = i3.Les poids des quatre 
lusters asso
iés à D sont : ρD,E(d1) = 8, ρD,E(d2) = 6, ρD,E(d3) = 3et ρD,E(d4) = 5. Cet exemple permet d'illustrer le 
al
ul des indi
es que nous présentons
i-dessous.
• L'adéquation, la 
ontradi
tion et la perte (adeqI , contI et perteI) : Il ne faut pas
onfondre 
es trois indi
es 
omplémentaires ave
 les s
ores d'adéquation, de 
ontradi
tion etde perte 
al
ulés entre D et E. Nous 
her
hons i
i à déterminer à quel point les des
riptions

D données par l'algorithmes de 
lustering 
orrespondent aux des
riptions initiales I qui ontgénéré les données arti�
ielles.Le s
ore d'adéquation adeqI traduit la proportion de des
ripteurs appartenant aux des-
riptions initiales I qui sont retrouvées au sein des des
riptions dé
ouvertes D et peuvent
ompléter les valeurs manquantes dans les exemples de E. Notons que 
et indi
e est normaliséave
 le poids total des des
riptions ρE(D) =
∑

d∈D/d6=⊤ ρD,E(d) et non ave
 le poids total
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entage de 
ouverture doit être pris en 
onsidé-ration lorsque l'on interpréte les résultats en fon
tion de 
es mesures. L'indi
e d'adéquationest dé�ni 
omme suit :
adeqI(D, I,E) =

∑

d∈D/ d6=⊤
sim(d,µI (d))

|µI (s)| × ρD,E(d)

ρE(D)
(4.19)Nous soulignons le fa
teur utilisé pour normaliser la mesure de similarité. En e�et, nous
her
hons à 
omparer le nombre de des
ripteurs retrouvés dans le stéréotype au regard dunombre de des
ripteurs total appartenant à la des
ription initiale.L'adéquation de l'exemple donné à la �gure 4.4 est 
al
ulé 
omme suit : adeqI(D, I,E) =

1
8+6+3+5 × [24 × 8 + 4

5 × 6 + 1
3 × 3 + 1

3 × 5] ≃ 4+4.8+1+1.67
22 ≃ 0.52. Cela signi�e que 52%des des
ripteurs de D se retrouvent dans les des
riptions initiales asso
iées I en prenant en
ompte le poids respe
tif des 
lasses sur E.Le s
ore de 
ontradi
tion contI traduit la proportion des des
ripteurs de I qui ne seretrouvent pas dans les des
ripteurs de D. Cet indi
e est dé�ni 
omme suit :

contI(D, I,E) =

∑

d∈D/d6=⊤
cont(d,µI (d))

|µI(d)| × ρD,E(d)

ρE(D)
(4.20)où cont est dé�nie de manière duale par rapport à sim :

cont(d1, d2) =
∑

X∈A/DX(d1∩d2)

1−
|d1|X ∩ d2|X |

|d1|X ∪ d2|X |
(4.21)De la même façon que pré
édemment, le fa
teur de normalisation de cont(d, µI(d)) 
orrespondau nombre de des
ripteurs de la des
ription initiale |µI(d)|.La 
ontradi
tion de l'exemple donné à la �gure 4.4 est 
al
ulée 
omme suit : contI(D, I,E) =

1
8+6+3+5 × [0×8+ 1

5 ×6+0×3+0×5] = 0+1.2+0+0
22 ≃ 0.05. Cela signi�e que 5% des des
rip-teurs de D (en l'o

uren
e e0 et e1) entrent en 
ontradi
tion ave
 les des
riptions initialesasso
iées I.Le s
ore de perte perteI traduit la proportion des des
ripteurs de I dont l'attribut n'estmême pas dé
rit par les des
riptions de D 
orrespondantes. Cet indi
e est dé�ni 
omme suit :

perteI(D, I,E) =

∑

d∈D/d6=⊤
abst(d,µI (d))

|µI(s)| × ρD,E(d)

ρE(D)
(4.22)où abst(d1, d2) 
al
ule le nombre de des
ripteurs de d2 qui n'apparaissent pas dans d1 :

abst(d1, d2) = card({X ∈ A/DX(d2) et d1|X = x?}) (4.23)La perte de l'exemple donné à la �gure 4.4 est 
al
ulé 
omme suit : perteI(D, I,E) =
1

8+6+3+5 × [24 × 8 + 0 × 6 + 2
3 × 3 + 2

3 × 5] ≃ 4+0+2+3.33
22 ≃ 0.42. Cela signi�e que 42% desdes
ripteurs de D 
orrespondant à des des
ripteurs dans I sont indé�nis.Comme pour les indi
es d'adéquation par rapport à E, 
es trois indi
es sont 
omplémen-taires et véri�ent la propriété suivante10 :10Le s
ore de 0.99 obtenu dans l'exemple présenté est dû à des erreurs d'approximation.



Chapitre 4. Méthodologie employée 107Propriété 4.1.2 ∀D,E, adeqI(D,E) + contI(D,E) + perteI(D,E) = 1.Preuve 4.1.2 La fon
tion cont étant dé�nie de manière duale à sim, on peut tout de suiteremarquer que : sim(d1, d2) + cont(d1, d2) = card({X ∈ A/DX(d1 ∩ d2)}) [1℄. Or, si l'on
onsidère que la des
ription absurde ⊥ ne fait pas partie de D, on obtient : DX(d1 ∩ d2)⇒

DX(d1) et DX(d2). En e�et, si on a ¬DX(d1) alors d1|X = x?, (d1∩d2)|X = d1|X ∪d2|X = x?et don
 ¬DX(d1 ∩ d2), 
e qui est absurde au vu de nos hypothèses. Le même raisonnementpeut être tenu pour d2. [1℄ se réé
rit alors sim(d1, d2)+ cont(d1, d2) = card({X ∈ A/DX(d1)et DX(d2)}). ¬DX(d1) est i
i équivalent à d1|X = x?. On a don
 : sim(d1, d2)+cont(d1, d2)+

abst(d1, d2) = card({X ∈ A/DX(d1) et DX(d2)}) + card({X ∈ A/DX(d2) et ¬DX(d1)}) =

card({X ∈ A/DX(d2)}) = |d2| (dé�nition 3.1.6). Si l'on rempla
e d1 par d et d2 par µI(d),on obient �nalement : sim(d, µI(d)) + cont(d, µI(d)) + abst(d, µI(d)) = |µI(d)|. A partir delà, la démonstration de la formule 4.1.2 est immédiate.Remarquons qu'il ne faut pas 
onfondre les indi
es d'adéquation, 
ontradi
tion et perterelatifs à I, que nous venons de dé
rire, et les indi
es relatifs à E dé�nis dans la se
tion4.1.2.3. I
i, l'idée est de 
al
uler le rapport entre les représentants proposés par un algo-rithme de 
lustering et les des
riptions initiales I qui ont permis de générer les donnéesarti�
ielles. Cette évaluation peut bien sûr être 
omplétée par les indi
es 
al
ulant l'adéqua-tion, la 
ontradi
tion et la perte entre les représentants D et les données elles-mêmes E, sansfaire d'hypothèse sur l'existen
e de 
lasses a priori. Il s'agit don
 de deux manières di�érentes,mais pas né
essairement 
ontradi
toires, d'aborder l'évaluation du résultat du 
lustering.4.1.3.3 l'erreur de 
lassi�
ation (errC)L'erreur de 
lassi�
ation errC est 
al
ulée en 
omptant la proportion des exemples dontl'étiquette µ(e) ne 
orrespond pas à l'étiquette a�e
tée au 
luster où il se trouve, 
'est-à-dire
µD,I,E(CD(e)).

errC(D, I,E) =
1

ρ(E)
×

∑

e∈E/ µ(e)6=µD,I,E(CD(e))

ρ(e) (4.24)Remarquons que les exemples non 
lassés, 
'est-à-dire asso
iés à la des
ription absurde ⊥par µ, sont naturellement 
omptés dans l'erreur de 
lassi�
ation.4.1.4 Extra
tion des des
riptions à partir d'un 
lusteringUne partie de l'étape de validation est de parvenir à évaluer les résultats de notre pro-gramme PRESS au regard des résultats obtenus ave
 d'autres algorithmes de 
lassi�
ationautomatique. Pour 
e faire, nous avons besoin de 
onnaître les des
riptions étiquetant les
lusters proposés par 
es algorithmes par
e que 
'est sur 
e type d'objet, et non sur le 
luste-ring lui-même, que porte la 
omparaison. Plus en
ore, nous devons avoir à notre dispositiondes des
riptions �
ertaines� exprimées sous la forme d'un ensemble de des
ripteurs, et nond'un ensemble de distributions de probabilité 
omme dans le 
as de l'algorithme EM.
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ette partie, nous allons détailler quatre stratégies permettant d'extraire des des-
riptions à partir d'une 
atégorisation donnée à l'avan
e. Grâ
e à 
es des
riptions et à 
ette
atégorisation, il est alors possible de 
omparer les résultats obtenus ave
 les di�érents algo-rithmes. Nous n'a�rmons pas, bien entendu, qu'il s'agit des seules te
hniques pouvant êtreutilisées. Cependant, elles nous ont semblé re�éter plut�t �dèlement les résultats proposéspar les algorithmes que nous utilisons à titre de 
omparaison. De plus, seul le 
as des at-tributs de type nominal est pris en 
ompte 
ar les algorithmes 
hoisis ne traitent pas lesattributs ordinaux. Pré
isons en�n que les 
lasses vides générées parfois par les algorithmesde 
lustering ont été supprimées 
ar, détériorant inutilement les résultats obtenus, ils biaisentla 
omparaison e�e
tuée ave
 PRESS.4.1.4.1 Utilisation du modeCette première te
hnique d'extra
tion, que nous notons T1, est la plus simple. Elle 
onsisteà 
onserver, pour 
haque attribut, le des
ripteur le plus fréquent. Si deux des
ripteurs sontd'égale fréquen
e, le 
hoix du des
ripteur est arbitraire. Cette te
hnique 
orrespond à lamanière d'extraire les 
entroïdes à partir des 
lusters dans l'algorithme des k-modes. Les
héma suivant illustre 
e pro
édé au niveau de l'un des 
lusters :A B C D E F
C

e1 : a0 ? c1 ? ? ?
e2 : a0 b2 ? ? ? ?
e3 : a3 b2 c0 d1 e3 ?
e4 : ? b2 c1 ? e2 ?
e5 : a1 ? c1 ? ? ?
d : a0 b2 c1 d1 e3 ?4.1.4.2 Mode ave
 prise en 
ompte des in
ohéren
esLa deuxième te
hnique d'extra
tion T2 est identique à la première dans le sens où elle
onsiste à ne 
onsidérer que les des
ripteurs les plus fréquents. Par 
ontre, si tout autre des-
ripteur apparaît au sein des exemples du 
luster, alors l'attribut 
orrespondant est 
onsidéré
omme indé�ni dans la des
ription du représentant. Cette te
hnique permet d'obtenir une
ohéren
e parfaite entre le représentant et les exemples qu'il 
ouvre, dans le sens où il nepeut exister au
une 
ontradi
tion entre eux. Le s
héma suivant illustre 
e pro
édé au niveaude l'un des 
lusters : A B C D E F

C

e1 : a0 ? c1 ? e3 ?
e2 : a0 b2 ? ? ? ?
e3 : ? ? ? ? e3 f2

e4 : ? b1 ? ? e2 ?
e5 : a0 ? ? ? ? ?
d : a0 ? c1 ? ? f2
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A B C D E F

C1
e1 : a0 ? c1 ? ? f2

e2 : a0 b2 ? ? ? ?
C2

e3 : ? b1 ? d1 e3 f2

e4 : a1 b1 ? d1 e0 f2

e5 : a1 ? ? ? e3 f2

e5 : a0 ? c0 ? e3 ?
C3

e4 : ? b1 c0 ? e2 f0

e5 : a2 ? c0 d0 ? f2

e5 : a2 ? c0 ? ? f0

−→

A B C D E F
1(+A)

d1 : a0 ? ? ? ? ?
d2 : a1 ? ? ? ? ?
d3 : a2 ? ? ? ? ?

2(+B)
d1 : a0 b2 ? ? ? ?
d2 : a1 b1 ? ? ? ?
d3 : a2 ? ? ? ? ?

3(+C)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : a1 b1 ? ? ? ?
d3 : a2 ? c0 ? ? ?

4(+D)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : a1 b1 ? ? d1 ?
d3 : a2 ? c0 d0 ? ?

5(+E)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : a1 b1 ? d1 e3 ?
d3 : a2 ? c0 d0 e2 ?

6(+F )
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : a1 b1 ? d1 e3 f2

d3 : a2 ? c0 d0 e2 f0Fig. 4.5 � Constru
tion progressive des des
riptions représentant les 
lusters.4.1.4.3 Répartition des des
ripteursLa troisième te
hnique d'extra
tion T3 
onsiste à répartir les des
ripteurs entre les di�é-rents représentants étiquetant les 
lusters. Chaque attribut est analysé l'un après l'autre. Lereprésentant du 
luster exhibant le des
ripteur le plus fréquent asso
ié à 
et attribut se voitattribuer 
e des
ripteur. Ce pro
essus est itéré tant qu'il subsiste un des
ripteur non attribuéappartenant à un 
luter étiqueté par un représentant où 
et attribut n'est pas en
ore dé�ni.Puis on passe à l'attribut suivant jusqu'à 
e que 
eux-
i aient tous été traités. Ce pro
essusest illustré par la �gure 4.5.Remarquons que la séparation entre les 
lusters est né
essairement parfaite, au sens desmesures que nous avons dé�nies préalablement, puisqu'il n'y a au
une redondan
e entre lesdes
ripteurs.4.1.4.4 Répartition ave
 prise en 
ompte des in
ohéren
esCette dernière te
hnique, notée T4, repose sur la même idée que la pré
édente, maisen 
onsidérant (
omme pour la te
hnique T2) les in
ohéren
es pouvant survenir entre lades
ription des exemples 
ouverts et les représentants asso
iés. Comme pour T3, on remarqueque l'on obtient né
essairement une séparation parfaite entre les 
lusters, au sens des mesuresque nous avons dé�nies préalablement. Ce pro
essus est illustré par la �gure 4.6.4.2 Jeux de données utilisésCette partie donne une des
ription des deux types de jeux de données employés dans nosexpérimentations : d'une part des jeux arti�
iellement générés, d'autre part des jeux tirés
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A B C D E F

C1
e1 : a0 ? c1 ? ? f2

e2 : a0 b2 ? ? ? ?
C2

e3 : ? b1 ? d1 e3 f2

e4 : a1 b1 ? d1 e0 f2

e5 : a1 b0 ? ? e3 f2

e5 : a0 ? c0 ? e3 ?
C3

e4 : ? b1 c0 ? e2 f0

e5 : a2 ? c0 d0 ? f2

e5 : a2 ? c1 d2 ? f0

−→

A B C D E F
1(+A)

d1 : a0 ? ? ? ? ?
d2 : ? ? ? ? ? ?
d3 : a2 ? ? ? ? ?

2(+B)
d1 : a0 b2 ? ? ? ?
d2 : ? ? ? ? ? ?
d3 : a2 b1 ? ? ? ?

3(+C)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : ? ? c0 ? ? ?
d3 : a2 b1 ? ? ? ?

4(+D)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : ? ? c0 ? d1 ?
d3 : a2 b1 ? ? ? ?

5(+E)
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : ? ? c0 d1 ? ?
d3 : a2 b1 ? ? e2 ?

6(+F )
d1 : a0 b2 c1 ? ? ?
d2 : ? ? c0 d1 ? f2

d3 : a2 b1 ? ? e2 ?Fig. 4.6 � Répartition prenant en 
ompte la 
ohéren
e.d'arti
les de presse.4.2.1 Les jeux de données arti�
ielsIl s'agit de jeux de données générés arti�
iellement a�n d'évaluer de manière plus pré
isenotre algorithme d'apprentissage. Le pro
essus de génération de 
es données est dé
rit 
i-dessous :
• Générer un langage de des
ription 
omposé de nA attributs nominaux a

eptant 
ha
un

mod valeurs di�érentes. Si mod = 2, alors il s'agit d'attributs binaires 
lassiques. C'estle 
as de �gure que nous avons suivi dans nos expérimentations.
• Générer aléatoirement nI des
riptions initiales qui respe
tent la 
ontrainte de non-redondan
e, 
'est-à-dire qui ne partagent au
un des
ripteur en 
ommun. Cet ensembleintitulé I 
ontient les �graines de départ� (seed) à l'origine du jeu de données. Pours'assurer de la non-redondan
e, on attribue les mod des
ripteurs possibles pour 
haqueattribut à l'une des des
riptions de I. Si mod < nI alors les attributs ne sont pas dé
ritspar toutes les des
riptions.
• Dupliquer à l'identique 
haque des
ription initale de I un nombre dup de fois. Nousobtenons alors nI × dup des
riptions que l'on asso
ie à autant d'exemples de poids 1.Ces nE = nI × dup exemples forment l'ensemble des données arti�
ielles.
• Remplir les attributs en
ore indé�nis ave
 des des
ripteurs aléatoires. Cela fait exa
-tement (nI − mod) × nA × dup des
ripteurs à ajouter (si bien sûr nI ≥ mod). Cesdes
ripteurs 
orrespondent à du �bruit� inséré dans les données qui est d'autant plusimportant que la di�éren
e nI −mod est élevée.
• Retirer aléatoirement un pour
entage m de des
ripteurs aux nI×dup×nA des
ripteurs
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rivent les exemples arti�
iels.Ce pro
essus est illustré par la �gure 4.7 qui présente la même dé
omposition que 
elleutilisée à la se
tion 1.1.4.3. La te
hnique que nous utilisons est d'ailleurs très similaire à 
elle
hoisie par Gennari lorsqu'il traite justement le 
as des données la
unaires. Pré
isons unenouvelle fois que 
haque des
ripteur de 
haque attribut se trouve au plus une fois dans lesdes
riptions de I. Dans l'exemple présenté, les valeurs suivantes ont été �xées : nA = 10,
nI = 3, mod = 2, dup = 4 et m = 0.6. Le tableau de la �gure 4.8 résume les di�érentsparamètres pouvant être ajustés dans la génération d'un tel jeu d'essai.4.2.2 Les jeux de données tirés de la presseNous présentons dans 
ette partie quatre jeux de données tirés de la presse. Cha
un d'euxest asso
ié à un quotidien à grand tirage de la �n du XIXe siè
le en Fran
e, respe
tivement : LeMatin, La Libre Parole, La Croix et Le Petit Journal. L'information extraite de 
es journauxa la parti
ularité, une fois traduite dans notre formalisme attribut-valeur, de présenter untaux très élevé de valeurs manquantes et d'entrer parfaitement dans notre problématique.Après avoir détaillé le 
adre historique duquel 
es données sont extraites, nous proposons unlangage de des
ription permettant d'e�e
tuer 
ette tradu
tion ainsi qu'un s
héma générald'extra
tion des stéréotypes à partir de 
elles-
i.4.2.2.1 Cadre historiqueLa problématique utilisée dans 
es expérimentations est la même que 
elle présentée dans[Vel02℄ et nous la détaillons à nouveau i
i. Elle s'appuie sur plusieurs le
tures relatives à lapériode très ri
he en événements de la �n du XIXe siè
le en Fran
e, 
omme La Couleur etle Sang du so
iologue P.-A. Taguie� [Tag02℄ dont un 
hapitre traite de l'antisémitisme et dunationalisme, L'A�aire de J.-D. Bredin [Bre83℄ qui résume admirablement l'A�aire Dreyfus,ou La Fran
e Juive é
rite par E. Drumont [Dru86℄, ouvrage emblématique de l'antisémitismede 
ette �n de siè
le.Le thème retenu est 
elui du désordre de la s
ène politique française dont la presse,média privilégié à 
ette époque, faisait ses 
houx gras. Dans le 
ontexte des années 1890,les gouvernements se su

èdent à une 
aden
e e�rénée et la troisième République passe pardeux 
rises 
onséquentes dont la se
onde manque de �nir en 
oup d'Etat : le s
andale dePanama, s
andale �nan
ier impliquant des politi
iens 
onnus 
omme Clémen
eau ou Reina
h,et surtout l'A�aire Dreyfus, histoire d'une erreur judi
iaire 
ommise à l'en
ontre d'un o�
ierjuif et remettant en 
ause la raison d'Etat et la toute puissan
e de l'armée 
omme défenseurde la patrie11.La période que nous avons plus parti
ulièrement 
hoisie d'étudier est la première dé
adede septembre 1893, intéressante à deux titres. D'une part, elle pré
ède d'un peu plus d'unan l'é
latement au grand jour de l'A�aire Dreyfus et pré�gure l'état d'esprit dans lequell'opinion publique per
evra l'a�aire dans les premiers temps. D'autre part, elle est le 
adre11Des détails historiques sur 
es deux a�aires sont donnés en annexe page 173.
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a0 b0 c0 d0 e0 f0 g0 h0 i0 j0

a1 b1 c1 d1 e1 f1 g1 h1 i1 j1

↓ (1)
I

i1 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 ? ? j1

i2 : a1 ? ? d1 ? ? g0 h0 i1 ?
i3 : ? b0 c1 ? e0 f1 ? h1 i0 j0

↓ (2)
e1 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 ? ? j1

e2 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 ? ? j1

e3 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 ? ? j1

e4 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 ? ? j1

e5 : a1 ? ? d1 ? ? g0 h0 i1 ?
e6 : a1 ? ? d1 ? ? g0 h0 i1 ?
e7 : a1 ? ? d1 ? ? g0 h0 i1 ?
e8 : a1 ? ? d1 ? ? g0 h0 i1 ?
e9 : ? b0 c1 ? e0 f1 ? h1 i0 j0

e10 : ? b0 c1 ? e0 f1 ? h1 i0 j0

e11 : ? b0 c1 ? e0 f1 ? h1 i0 j0

e12 : ? b0 c1 ? e0 f1 ? h1 i0 j0

↓ (3)
e1 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 h0 i1 j1

e2 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 h1 i1 j1

e3 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 h1 i1 j1

e4 : a0 b1 c0 d0 e1 f0 g1 h0 i0 j1

e5 : a1 b0 c1 d1 e1 f0 g0 h0 i1 j1

e6 : a1 b1 c0 d1 e1 f0 g0 h0 i1 j0

e7 : a1 b0 c0 d1 e0 f0 g0 h0 i1 j0

e8 : a1 b1 c1 d1 e0 f1 g0 h0 i1 j1

e9 : a1 b0 c1 d0 e0 f1 g1 h1 i0 j0

e10 : a0 b0 c1 d1 e0 f1 g0 h1 i0 j0

e11 : a0 b0 c1 d0 e0 f1 g1 h1 i0 j0

e12 : a0 b0 c1 d1 e0 f1 g0 h1 i0 j0

↓ (4)
E

e1 : ? b1 c0 ? ? f0 g1 h0 ? j1

e2 : a0 ? ? ? ? f0 ? h1 ? j1

e3 : a0 b1 ? ? ? f0 ? h0 ? ?
e4 : ? ? c0 d0 e1 ? ? ? i0 ?
e5 : a1 c1 ? d1 ? ? g0 ? ? ?
e6 : ? ? c0 d1 ? f0 ? ? i1 ?
e7 : ? ? ? ? ? ? g0 h0 ? j0

e8 : ? ? ? d1 e0 f1 ? ? ? j1

e9 : ? ? c1 d0 e0 ? ? ? i0 ?
e10 : ? b0 c1 d1 ? ? g0 ? ? j0

e11 : ? b0 ? d0 ? ? g1 ? ? ?
e12 : ? ? ? ? e0 f1 ? h1 ? ?

(1) génération de trois des
riptionsinitiales par répartition des des
rip-teurs de 
haque attribut binaire.(2) 
haque des
ription initiale estdupliquée 4 fois. Les exemples e1, e2,
e3 et e4 
orrespondent à la des
rip-tion d1 ; e5, e6, e7 et e8 à d2 ; e9, e10,
e11 et e12 à d3.(3) 
omplétion des des
riptions ave
des des
ripteurs aléatoires.(4) suppression aléatoire de 60% desvaleurs au sein de la des
ription desexemples.

Fig. 4.7 � Génération d'un jeu de données arti�
iel.



Chapitre 4. Méthodologie employée 113Paramètre Des
ription
nA Nombre d'attributs du langage de des
ription.
mod Modalité des attributs du langage de des
ription.
nI Nombre de des
riptions dans l'ensemble initial I.
dup Nombre de dupli
aton de 
haque des
ription de I.
m Pour
entage de des
ripteurs manquants.Fig. 4.8 � Paramètres des jeux de données arti�
iels.du se
ond tour des éle
tions législatives de l'époque, 
e qui nous promet une sour
e ri
he eninformation 
on
ernant la s
ène politique française : duels éle
toraux, di�amations, tra�
s devoix, a

usations, et
. Il s'agit don
 d'une période de 
rise, �moment de produ
tion intensede texte et [...℄ puissant `révélateur' des 
odes utilisés� [Del77℄12.Quatre quotidiens ont été retenus, dont deux sont 
onservateurs (La Croix et La LibreParole) et deux se situent plut�t au 
entre (Le Matin et Le Petit Journal). Un journal degau
he, 
omme La Petite République, n'a malheureusement pas pu être pris en 
ompte, fautede temps. Voi
i un résumé de 
e qui est dit au sujet des quatre quotidiens dans L'histoiregénérale de la presse française [BGGT76℄ :

• Le Matin : quotidien à large di�usion lan
é en 1884 par un améri
ain 
ommanditépar deux anglais ; il est plut�t original ave
 des arti
les 
ourts et surtout des nouvelles ;Alfred Edwards, son réda
teur en 
hef, est 
ompromis par le s
andale de Panama qui révèlequ'il avait tou
hé plus de 200 000 Fran
s de la Compagnie ; au début, il est de toutes les
ampagnes antidreyfusardes avant de se dégager aux alentours de 1898 d'une 
ause devenuetrop 
ompromettante et de devenir peu à peu dreyfusard.
• Le Petit Journal : 
'est un phénomène dans la presse mondiale du fait de son très forttirage ; il est lan
é à l'origine 
ontre les panamistes et surtout 
ontre Clémen
eau ; nationalistelié aux milieux de la Patrie Française, le réda
teur en 
hef Ernest Judet lan
e ensuite sonjournal, sans retenue, dans la lutte antidreyfusarde et l'y maintient après le pro
ès de Rennes.
• La Libre Parole : lan
é en 1892 par Edouard Drumont, il doit son su

ès 
onsidérableà la 
ampagne 
ontre la Banque de Fran
e menée par le marquis de Morès en 1892 et àla révélation du s
andale de Panama ; 
e quotidien s'illustre par ses nombreuses 
ampagnesantisémites, ses dénon
iations de s
andales �nan
iers, qu'ils soient réels ou totalement ima-ginaires, et ses attaques virulentes 
ontre le gouvernement et les parlementaires ; il est bienentendu profondément antidreyfusard.
• La Croix : lan
é une première fois en 1880 puis repris en 1893, 
e journal 
atholiquepopulaire est géré par les servi
es de la Bonne Presse qui 
a
hent en réalité le mouvement desassomptionnistes ; il possède une vision très 
onservatri
e et dénon
e le progrès avilissant,la dé
aden
e des m÷urs ; il exhalte au 
ontraire les vertus de l'ordre et du travail ; il est12Cette 
itation est extraite de l'ouvrage de M. Sou
hard sur les dis
ours de presse [Sou92℄.



114 Chapitre 4. Méthodologie employéeviolemment antidreyfusard et antisémite.Il nous faut remarquer que le 
hoix de 
ette problématique n'a pas été le fruit du hasard.Tout d'abord, et 
omme nous l'avons déjà suggéré, la presse était à 
ette époque le médiapar ex
ellen
e qui pesait d'un poids 
onsidérable dans l'opinion publique [Bre83℄[Mol94℄.Son in�uen
e n'est plus à démontrer à l'époque de l'A�aire Dreyfus, le point 
ulminant étant
ertainement la publi
ation, dans L'Aurore, du �J'a

use� d'Emile Zola. D'un autre 
�té,l'A�aire Dreyfus est un sujet qui a été maintes fois traité et il n'est pas exagéré de dire quedes 
entaines d'ouvrages ont été é
rits à son sujet (voir à 
e propos l'étonnante bibliographiede L'A�aire [Bre83℄). Il est ainsi d'autant plus aisé de 
omparer les résultats de nos travauxave
 les observations des historiens qui ont étudié 
ette période. Nous regrettons toutefoisde n'avoir pu développer davantage nos expérimentations réelles ave
 un deuxième jeu dedonnées tiré d'une période-
lef de l'a�aire, 
omme la publi
ation de l'arti
le de Zola ou lepro
ès de Rennes.4.2.2.2 Langage de représentationLe langage utilisé pour traduire les arti
les 
omporte 33 attributs et a été élaboré enétudiant à la fois les ouvrages 
on
ernant 
ette période (
eux que nous avons 
ités plushaut mais aussi beau
oup d'autres) et la �matière première�, 
'est-à-dire les arti
les eux-mêmes13. Nous avons essayé de les rendre les moins ambigus possible en leur attribuant unedé�nition 
laire et en ne leur a�e
tant une valeur que si le texte de l'arti
le était su�sammentexpli
ite. Ce langage ne se prévaut bien entendu pas d'une obje
tivité indubitable maistâ
he de traduire au mieux le dis
ours tenu dans les arti
les de presse étudiés. La plupart desattributs sont binaires (oui ou non), 4 ont une modalité supérieure à deux et 2 sont ordonnés.Parmi 
eux-
i :
• Politique : Le groupement auquel l'homme politique appartient.
• Patriotisme : Indique si l'homme politique est un patriote.
• Corruption : Indique s'il s'agit d'un homme politique 
orrompu.Le détail des attributs est donné dans le tableau situé en annexe page 175.4.2.2.3 Tradu
tion des arti
lesAprès avoir 
hoisi la période analysée, au regard de la problématique étudiée, puis séle
-tionné le support de notre étude, 
'est-à-dire les quatre quotidiens que nous venons de 
iter,il reste à 
hoisir les arti
les et à les traduire dans le formalisme utilisé. Nous évoquons enquelques mots 
es deux étapes parti
ulièrement déli
ates. La �gure 4.9 illustre le pro
essusgénéral d'extra
tion des stéréotypes à partir des arti
les de presse.La séle
tion des arti
les, tout d'abord, n'est pas un exer
i
e fa
ile. Ainsi, les extraitsintéressants se 
a
hent souvent au milieu d'arti
les plus généraux 
on
ernant la politique oumême des sujets de so
iété qui semblent de prime abord très éloignés du sujet. Il n'est don
13On note ainsi la présen
e de 
ertains attributs qui peuvent paraître surprenants, 
omme Impli
ation-Fran
Ma
ons ou LieClemen
eau.
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classification

par défaut

D’EXEMPLES
BASE

traductionsélection

JOURNAUX ARTICLES STEREOTYPES

Fig. 4.9 � Pro
essus général d'extra
tion des stéréotypes.pas possible d'e�e
tuer une séle
tion sommaire des arti
les en ne se basant, par exemple,que sur leur titre ou leur empla
ement dans le journal. Il est né
essaire que le 
ritère deséle
tion soit parti
ulièrement 
lair pour ne laisser au
une ambiguïté fa
e à des arti
lessouvent imbriqués les uns dans les autres, repris à plusieurs endroits dans le quotidien,
ommentés, et
. Dans notre 
as, par exemple, nous avons séle
tionné tous les extraits danslequel un homme politique au sens large (membre du gouvernement, député, 
andidat àla députation, sénateur) est impliqué, d'une façon ou d'une autre, dans un événement à
onnotations négatives (tra�
 de voix, 
orruption, di�amation, duel, problèmes de santé)sus
eptibles d'expliquer le désordre de la s
ène politique française.La tradu
tion, ensuite, est 
ertainement l'étape la plus di�
ile. Le premier problème est
elui de 
onnaître le mieux possible la période étudiée, que 
e soit au niveau des événementshistoriques, du système politique, de la distribution des grands médias, et ainsi de suite. Ene�et, il faut savoir interpréter 
ertains mots ou groupes de mots pour leur asso
ier l'attri-but et le des
ripteur 
orrespondant, utiliser intelligemment les synonymes, lever 
ertainesambiguïtés, et
. Cela est parti
ulièrement saillant ave
 les attributs ordonnés dont il fautparvenir à déterminer le dé
oupage adéquat (
elui 
on
ernant le niveau de la violen
e parexemple). Un autre point est qu'il est parfois né
essaire d'extraire plusieurs exemples à partird'un même arti
le. Où trouver alors les frontières entre l'un et l'autre exemple ? Ensuite, et ils'agit peut-être du point le plus important, il faut être en mesure de gérer le mieux possibleles in
ertitudes inhérentes au langage naturel. Ainsi �nous pensons fortement que� ou �il estprobable que� ne proposent pas des tradu
tions univoques. Lorsque le 
hoix est trop di�
ile,nous avons délibéremment 
hoisi de laisser l'attribut indéterminé pour ne pas trop biaiser lesrésultats. En�n il faut déterminer au plus juste le poids asso
ié à 
haque exemple. Pour nosexpérimentations, nous avons utilisé une é
helle grossière (de 1 à 3) qui permet de pratiquerdes 
ritères d'attribution très simples (page de garde ou non, taille du titre, et
.). Une foisnotre ensemble d'apprentissage 
onstruit, il ne nous reste plus qu'à lan
er notre algorithmeet à interpréter les stéréotypes dé
ouverts pour les di�érents quotidiens.La �gure 4.10 donne un exemple de tradu
tion d'un arti
le (donné i
i sous la forme d'unrésumé) dans le langage de des
ription utilisé pour nos expérimentations. Les quatre jeuxde données tirés de la presse ne sont pas donnés dans leur totalité à 
ause de la longueurex
essive des �
hiers XML 
orrespondant. Seules les données tirées du quotidien Le Matinpeuvent être trouvées dans les annexes page 179.
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Maquignonnage : infe
t tra�
 éle
toral, le gouvernement approuve. Paul Lafargue,so
ialiste révolutionnaire et internationaliste 
ourt à une défaite 
ertaine fa
e au libéral Loyer,sauf si les républi
ains votent pour Lafargue. En é
hange, les so
ialistes soutiendraient Dron,républi
ain, dans une autre 
ir
ons
ription. Il s'agit d'une 
oalition 
ynique et anti
léri
aleapprouvée par le préfet du Nord, don
 par le gouvernement ! C'est un véritable s
andale, unetrahison. Les so
ialistes révolutionnaires �étrissent le gouvernement quand il s'agit d'exigerle respe
t de la loi.
↓{ (So
ialiste=oui), (Revolutionnaire=oui), (Internationaliste=oui),(Impli
ationGouvernementale=oui), Cleri
alisme=anti
leri
al), (Respe
tLoi=non),(Impunité=oui), (A
tion=tra�
-ele
toral) }Fig. 4.10 � Exemple de tradu
tion dans le formalisme attribut-valeur.



Chapitre 5Expérimentations et résultatsCe 
hapitre présente les résultats obtenus à l'aide du programme basé sur le modèle quenous avons dé
rit aux 
hapitres 2 et 3. la première partie pré
ise les 
hoix qui ont été faits,d'une part pour l'implémentation de l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut, d'autre partpour la 
omparaison ave
 d'autres algorithmes de 
lustering. La deuxième partie présente lesrésultats liés aux jeux de données arti�
iels et donne une première idée des avantages pro
uréspar notre appro
he. La dernière partie traite de jeux de données réels extraits d'arti
les dejournaux. Elle montre que notre modèle peut être utilisé pour donner une représentation dudis
ours de presse.5.1 Choix d'implémentation5.1.1 PRESSUn programme nommé PRESS a été réalisé a�n de mener à bien nos expérimentations.Cet a
ronyme signi�e Programme de Re
onstru
tion d'Ensembles de StéréotypeS et implé-mente l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut dans le formalisme attribut-valeur. Le pro-gramme a été é
rit en Java dans sa version 1.5 et exé
uté dans un environnement de typeUNIX. Il est 
apable de lire en entrée des �
hiers dé
rivant les données à 
lasser dans leformat XML et dans le format ARFF utilisé par la plate-forme WEKA [Gar95℄. Il peut éga-lement générer des jeux de données arti�
iels suivant le pro
essus dé
rit dans la partie 4.2.1.Nous ne détaillons pas les spé
i�
ations du programme qui est en
ore à l'état de prototype.5.1.2 Les k-modes, EM et COBWEBNous avons 
hoisi de 
omparer les performan
es de notre algorithme ave
 trois algorithmesde 
lustering que sont les k-modes, EM et COBWEB. Nous utilisons pour 
ela la plate-formeWEKA [Gar95℄ implémentée en Java et passons par le format ARFF pour représenter lesdonnées à 
lasser. Nous dis
utons du 
hoix de 
es trois algorithmes parmi la multituded'algorithmes de 
lassi�
ation automatique :
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• Les k-modes : Il s'agit de la version 
atégorielle de l'algorithme des 
-moyennes1,largement re
onnu et utilisé dans de nombreux domaines de re
her
he. Il nous semblaitindispensable de 
omparer les performan
es de PRESS ave
 
e �pilier� de la 
lassi�
ationautomatique.Ave
 les k-modes, le nombre de 
lusters k doit être pré
isé 
omme paramètre d'entrée.Lorsque 
ela est possible, 
'est-à-dire dans le 
as des jeux de données arti�
iels, il nous su�tde poser k = nI . Dans le 
as 
ontraire, nous �xons k suivant le nombre de stéréotypesdé
ouverts par notre algorithme de 
lassi�
ation par défaut. Cela nous a semblé la démar
hela plus raisonnable à adopter.
• EM : Nous utilisons un algorithme de type Expe
tation-Maximization1 basé sur unmélange de distributions adaptées aux données symboliques. EM nous intéresse à deux titres :tout d'abord par
e que 
'est un algorithme adapté aux données à 
ara
tère la
unaire ; ensuitepar
e qu'il s'agit d'une méthode d'imputation 
ouramment utilisée, basée sur le 
ritère demaximum de vraisemblan
e. Sa programmation sous WEKA permet de lan
er l'algorithme enutilisant un mé
anisme de validation 
roisée a�n de dé
ouvrir le nombre optimal de 
lusters.
• COBWEB : Le 
hoix de 
e troisième algorithme peut surprendre 
ar COBWEB aété élaboré au départ pour 
onstruire un 
lustering hiérar
hique1, et non une partition del'ensemble des exemples.Il nous intéresse à deux titres. Tout d'abord, la fon
tion qu'il utilise pour 
onstruire sahiérar
hie de 
on
epts repose sur la notion de 
ue validity proposée en théorie de la 
atégo-risation2. L'idée de pouvoir prédire la valeur des attributs est également très présente dansnotre propre travail. Ensuite, il s'agit historiquement de la première fon
tion d'évaluation àlaquelle nous avons pensé pour dé
ouvrir les stéréotypes à travers l'espa
e des hypothèses.Les résultats s'étant révélés médio
res, en grande partie du fait de la di�
ulté d'utiliser la me-sure de Category Utility dans un 
ontexte non-in
rémental, mais aussi à 
ause de problèmesde temps de 
al
ul, nous avons préféré ne pas en faire état dans le présent do
ument. Noussouhaitions 
ependant observer quelles sorties COBWEB propose dans un 
adre la
unaire.Une partition des exemples peut être extraite à partir des feuilles de l'arbre et sa pro-grammation dans WEKA permet de faire varier un paramètre de 
uto� a�n de modi�er lenombre de 
lusters obtenu en sortie. Comme il n'était pas envisageable de déterminer à lamain la meilleure valeur pour 
haque jeu de données utilisé3, nous avons 
onservé la valeurpar défaut proposée par l'interfa
e.5.2 Jeux de données arti�
ielsL'obje
tif prin
ipal de 
ette première série d'expérimentations est de 
omparer, d'unepart, les quatre fon
tions d'évaluation proposées, et, d'autre part, les performan
es de PRESS1Les trois algorithmes de 
lustering 
onsidérés sont dé
rits dans la se
tion 1.1.1.4.2Au sujet de la 
ue validity, voir la se
tion 1.2.1.3 page 37.3On imagine le travail pour 100 jeux arti�
iels variant selon le pour
entage de données manquantes.
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lustering. Nous proposons également une étude su
-
inte des performan
e de notre algorithme en temps ma
hine. Nous rappelons que les jeuxarti�
iels sont générés suivant un pro
essus dé
rit dans le 
hapitre 4 à la se
tion 4.2.1.Si le 
ontraire n'est pas pré
isé, les valeurs par défaut des variables 
ara
térisant le langageattribut-valeur employé, la taille de la liste taboue et le 
ritère d'aspiration (
'est-à-dire nA,
|T | et naspi) sont respe
tivement 30, 20 et 10. De plus, nous �xons un poids minimum de
ρpds = 3. Pré
isons que, dans les tableaux de résultat, les valeurs des fon
tions d'évaluationet de la plupart des indi
es (autres que le nombre de des
riptions et les s
ores de 
ompa
ité-séparation) sont donnés sous la forme de pour
entages. En�n, les algorithmes de 
lusteringsont systématiquement exé
utés sur nexe jeux de données aux 
ara
téristiques similaires a�nde pouvoir 
al
uler des moyennes et des varian
es sur les résultats.5.2.1 Comparaison des fon
tions d'évaluationL'obje
tif de 
es expérimentations est de 
omparer les résultats obtenus ave
 PRESSsuivant la fon
tion utilisée pour évaluer la qualité de l'ensemble de stéréotypes re
her
hés.Rappelons que 
es fon
tions, dé�nies dans la se
tion 3.1.6.1, sont 
ha
une basées sur l'une desquatre mesures de 
omparaison proposées dans la se
tion 3.1.4. Ces mesures sont inspiréesde 
elles proposées dans la littérature pour traiter le 
as des données 
atégorielles4.5.2.1.1 Proto
ole d'expérimentationsDeux types de jeux de données arti�
iels sont 
onsidérés dans 
es expérimentations :
• ART-1 : nI = 3 � dup = 50 � m = 80% � nE = 150.
• ART-2 : nI = 5 � dup = 50 � m = 90% � nE = 250.Cha
un de 
es �patrons� est utilisé pour générer un ensemble de jeux de données aux 
ara
-téristiques similaires sur lesquels sont lan
és les algorithmes de 
lustering. La re
her
he este�e
tuée en faisant varier la fon
tion d'évaluation qN utilisée. Le nombre d'exé
ution est �xéà nexe = 50 et le nombre maximum d'itérations à maxIter = 300.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Le nombre de des
riptions et le taux de 
ouverture : nD et couv.
• La 
apa
ité prédi
tive et l'adéquation relative à E : pred et adeqE .
• L'erreur de 
lassi�
ation : errC .
• L'adéquation, la 
ontradi
tion et la perte relatives à I : adeqI , contI et perteI .
• La 
ompa
ité des 
lusters : cmp1 et cmp2.Notons qu'à 
e stade les indi
es de séparation sep1 et sep2 ne sont pas pertinents dans le sensoù la 
ontrainte de non redondan
e nous garantit justement une parfaite séparation entre lesstéréotypes.4Au sujet des mesures de ressemblan
e pour les données 
atégorielles, voir la se
tion 1.1.3.3 page 24.
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qN1 qN2 qN3 qN4 qN1 qN2 qN3 qN4

nD 3.04 25.6 24.2 3.66 5.57 37.12 37.82 5.8
couv 97.91 100 100 98.01 97.77 100 99.99 96.74
pred 65.92 6.54 9.66 61.85 44.1 4.03 4.55 43.26
adeqE 67.13 28.22 32.34 64.26 57.05 37.52 39.5 54.12
errC 7.3 24.22 22.24 9.16 65.77 50.64 50.28 67.56
adeqI 99.42 7.94 11.58 91.2 42.9 5.44 5.85 38.58
contI 0 0.12 0.06 0.72 5.85 0.02 0.11 8.66
perteI 0.58 92.04 88.36 8.73 51.25 94.54 94.04 52.76
cmp1 0.8702 0.9437 0.9355 0.8755 0.9435 0.9625 0.9605 0.9462
cmp2 0.8281 0.6958 0.6794 0.8245 0.8794 0.5797 0.5773 0.8782Fig. 5.1 � Résultats obtenus par PRESS ave
 les fon
tions d'évaluation qN1 à qN4 .

Fig. 5.2 � Type de 
on�guration obtenue en utilisant qN2 et qN3 .5.2.1.2 RésultatsLe tableau 5.1 présente la moyenne des résultats obtenus par PRESS ave
 les jeux dedonnées ART-1 et ART-2. Les résultats 
omplets, in
luant les valeurs de varian
e, sontdonnés en annexe page 192.
• Deux familles de fon
tion : On 
onstate tout d'abord une di
hotomie nette entreles résultats obtenus, d'une part, ave
 les fon
tions qN1 et qN4 , et, d'autre part, ave
 lesfon
tions qN2 et qN3 . Alors que les premières permettent d'extraire un nombre de stéréotypes

nD pro
he de 
elui des des
riptions initiales (3.04 et 3.66 pour nI = 3 ; 5.57 et 5.8 pour
nI = 5), les se
ondes multiplient le nombre de stéréotypes (25.6 et 24.2 pour nI = 3 ; 37.12et 37.82 pour nI = 5). En sus, les indi
es d'adéquation adeqI et adeqE, ainsi que l'indi
e deprédi
tion pred, indiquent que 
es stéréotypes sont pauvres, non seulement pour représenterles données E mais également pour rendre 
ompte des des
riptions initiales (on note dess
ores de prédi
tion et d'adéquation relative à I nettement inférieurs). Les fon
tions qN2 et
qN3 amènent à 
onstruire un grand nombre de 
lusters de très petite taille dont le stéréotypeasso
ié est très pro
he de quelques exemples et présente en 
onséquen
e une des
ription bienpauvre. Cette situation est illustrée par la �gure 5.2.Le s
ore bien meilleur obtenu par l'indi
e de 
ompa
ité comp2 s'explique du fait qu'il
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omme la fon
tion qN3 , sur une mesure de type Ja

ard. Cette mesure neprenant en 
ompte que les attributs dé
rits par les deux des
riptions 
omparées, elle favorisenaturellement 
e genre de 
on�guration. C'est pourquoi nous é
artons dès à présent lesindi
es de séparation et de 
ompa
ité sep2 et cmp2 dans l'étude de nos résultats. Nous nousaper
evons également que la mesure de Kendall amène au même type de 
on
lusion 
ar elledéfavorise les stéréotypes aux des
riptions trop ri
hes.
• Comparaison qN1/qN4 : Intéressons-nous à présent aux résultats obtenus entre lesfon
tions qN1 et qN4 . Ils montrent 
lairement que la première fon
tion est préférable en toutpoint à la se
onde, et 
e quel que soit le type de jeu de données. En e�et, les stéréotypesobtenus à partir de la fon
tion basée sur MN1 sont plus ri
hes (pred), plus représentatifsdes données (adeqE et cmp1) et davantage �dèles aux des
riptions d'origine (adeqI , contI et

perteI). De plus, l'erreur de 
lassi�
ation (errC) est moindre.5.2.1.3 Con
lusionsCes premières expérimentations nous amènent à deux 
on
lusions :1. Tout d'abord, la fon
tion d'évaluation qN1 présente 
lairement des résultats plus sa-tisfaisants que les trois autres et sera dorénavant systématiquement utilisée pour lesexpérimentations.2. Ensuite, nous pouvons a�rmer que la mesure dé�nie à partir de la mesure de Ja

ardn'est pas adaptée au 
adre des données la
unaires, en tout 
as si l'obje
tif est d'obtenirquelques des
riptions très ri
hes et non une multitudes de des
riptions ne représen-tant qu'une poignée d'exemples. C'est pourquoi nous pensons légitime d'é
arter de nosfutures expérimentations les mesures de séparation et de 
ompa
ité sep2 et cmp2.5.2.2 Comparaison des te
hniques T1, T2, T3 et T4L'obje
tif de 
es nouvelles expérimentations est de 
omparer, à partir d'une même based'exemples et d'un même algorithme de 
lustering, les quatre te
hniques d'extra
tion pré-sentées dans la partie 4.1.4. Rappelons qu'il s'agit de te
hniques permettant d'extraire, àpartir d'une 
atégorisation donnée en sortie d'un algorithme 
omme EM ou les k-modes, unensemble de des
riptions étiquetant les 
lusters. Nous parlons également de �représentants�du 
lustering ou des données.5.2.2.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons une nouvelle fois les deux types de jeux de données ART-1 et ART-2 telsqu'ils ont été dé�nis dans la partie pré
édente, auquel nous ajoutons un nouveau jeu dedonnées :
• ART-1 : nI = 3 � dup = 50 � m = 80% � nE = 150.
• ART-2 : nI = 5 � dup = 50 � m = 90% � nE = 250.
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T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4

adeqE 88.18 66.58 68.29 66.05 69.77 15.54 64.06 14.57
pred 99.98 66.26 67.37 65.5 99.93 15.41 91.48 14.08
contE 11.82 0 2.77 0 30.23 0 29.11 0
conts 46.36 0 14.44 0 56.72 0 54.22 0
contp 23.36 0 17.41 0 48.92 0 48.21 0
adeqI 99.99 97.76 90.95 97.45 68.99 17.77 65.05 17.01
contI 0 0 0 0 30.91 1.45 28.43 1.21
perteI 0.01 2.24 9.05 2.55 0.1 80.78 6.51 81.79
sep1 0.799 0.6114 0.6065 0.6065 0.6794 0.6164 0.6065 0.6065
cmp1 0.8311 0.8713 0.8682 0.8723 0.9317 0.9847 0.9372 0.9857Fig. 5.3 � Comparaison des te
hniques d'extra
tion T1 à T4 ave
 l'algorithme EM.

• ART-3 : nI = 3 � dup = 50 � nE = 150.Ce dernier est utilisé a�n d'observer l'évolution des s
ores de 
ohéren
e en fon
tion du pour-
entage m de données manquantes. La 
omparaison est e�e
tuée, pour 
ha
un des troisalgorithmes EM, COBWEB et k-modes, en utilisant les quatre te
hniques T1, T2, T3 et T4permettant d'extraire des représentants D.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Les s
ores d'adéquation relative à E et de prédi
tion : adeqE et pred.
• Les s
ores de 
ohéren
e relatifs à E : contE, conts et contp.
• L'adéquation, la 
ontradi
tion et la perte relatives à I : adeqI , contI et perteI .
• Les s
ores de séparation et de 
ompa
ité : sep1 et cmp1.Des indi
es 
omme le nombre de représentants nD ou l'erreur de 
lassi�
ation errC ne sontpour le moment pas pertinents 
ar nous ne 
omparons pas les algorithmes de 
lustering entreeux.5.2.2.2 RésultatsLe tableau 5.3 présente la moyenne des résultats obtenus par EM ave
 les jeux de donnéesART-1 et ART-2. Les résultats 
omplets obtenus par les trois algorithmes sont donnés enannexe pages 193 à 195.
• La 
ohéren
e : Le premier résultat remarquable 
on
erne les indi
es de 
ohéren
e

contE, conts et contp. En e�et, les te
hniques T2 et T4 impliquent né
essairement une absen
ede 
ontradi
tion entre D et E. A 
ontrario, les te
hniques T1 et T3 entraînent des s
oresde 
ontradi
tion qui peuvent devenir très élevés. L'exemple le plus frappant est 
elui del'algorithme des k-modes et de la te
hnique T1 ave
 lesquels 83% des exemples ont presque lamoitié de leur des
ription en 
ontradi
tion ave
 le 
entroïde 
orrespondant. Cela signi�e queles des
riptions qui ont été extraites à partir de la partition fournie par l'algorithme ne sontpas 
ohérentes ave
 les données qu'elles 
ouvrent. Même si on peut avoir l'impression que la
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EM Kmodes COBWEBFig. 5.5 � Variation de conts et contp en fon
tion de m pour ART-3 et T1.te
hnique T3 apporte moins de 
ontradi
tions que T1 (2.77% 
ontre 11.82% en 
onsidérantART-1), 
et avantage paraît s'e�ondrer lorsque le taux de données manquantes et le bruitsont plus élevés (29.11% 
ontre 30.23% ave
 ART-2).Considérons à présent le jeu de données ART-3 en utilisant uniquement la te
hnique d'ex-tra
tion T1. L'évolution du s
ore de 
ontradi
tion relative aux exemples adeqE en fon
tionde m (voir �gure 5.4) 
on�rme 
e résultat in
ohérent quelle que soit la valeur de m maisreste di�
ile à interpréter. Par 
ontre, sa dé
omposition suivant les s
ores conts et contp(voir �gure 5.5) se révèle beau
oup plus parlant. On 
onstate e�e
tivement que le supportde la 
ontradi
tion diminue pour tous les algorithmes de 
lustering, mais qu'en même tempsla proportion de des
ripteurs 
ontradi
toires au sein de 
es exemples augmente. Ce phéno-mène est identique quel que soit l'algorithme : plus le pour
entage de valeurs manquantesest important, moins le nombre d'exemples possédant au moins une 
ontradi
tion est impor-tant ; mais 
eux qui restent dans le support sont de plus en plus 
ontradi
toires. Ce
i n'estévidemment pas souhaitable.
• La séparation : Intéressons-nous maintenant au s
ore de séparation sep1. La méthodede partage des des
ripteurs entre les di�érentes des
riptions de D permet d'obtenir ave
 T4une séparation parfaite indiquée par le s
ore minimal 0.6065. D'un autre 
�té, la te
hnique
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T2 a�
he des s
ores plus importants traduisant une plus grande redondan
e de l'informationentre les représentants des 
lusters. Il est 
lair que la 
ontrainte de non-redondan
e 
hoisiepour notre algorithme rappro
he les résultats obtenus ave
 la te
hnique T4 des hypothèses denotre modèle sur lequel est basé PRESS. Cependant, nous préférons 
onserver la te
hnique T2dans les pro
haines expérimentations a�n d'observer, à titre de 
omparaison, 
e qu'il advientlorsque la 
ontrainte de redondan
e n'est pas véri�ée.5.2.2.3 Con
lusionsCes expérimentations nous amènent à tirer deux 
on
lusions :1. Les des
riptions obtenues à l'aide des te
hniques d'extra
tion T1 et T3 ne sont pas 
ohé-rentes ave
 les données qu'elles sont sensées représenter. De plus, même si la proportiondes exemples exhibant des 
ontradi
tions conts diminue ave
 le taux de données man-quantes m, la proportion de 
ontradi
tion contp augmente 
onsidérablement dans lemême temps. Cette notion de 
ohéren
e entre les représentants et les données étantfondamentale dans notre modèle, nous ne pouvons 
onserver 
es te
hniques si noussouhaitons réaliser une réelle 
omparaison entre PRESS et les autres algorithmes de
lustering.2. La te
hnique T2 produit des des
riptions possédant un 
ertain taux de redondan
eillustré par le s
ore de séparation sep1. Nous 
ontinuons 
ependant d'utiliser les deuxte
hniques T2 et T4 dans la suite de nos expérimentations.5.2.3 Comparaison des algorithmes de 
lusteringA présent que seule la fon
tion d'évaluation qN1 est utilisée dans PRESS et que deux desquatre te
hniques d'extra
tion ont été mises de 
�té, nous 
her
hons à 
omparer e�e
tivementles performan
e de notre algorithme au regard de trois algorithmes 
lassiques de 
lustering :EM, COBWEB et les k-modes. Nous 
omparons également les résultats obtenus par PRESSave
 l'ensemble des des
riptions �idéales� I qui sont à l'origine des données arti�
ielles.5.2.3.1 Proto
ole d'expérimentationsNous reprenons le jeu de données ART-3 a�n de faire varier le taux de valeurs man-quantes, auquel nous rajoutons un nouveau jeu ART-4 a�n de tester l'in�uen
e du nombredes exemples initiaux :
• ART-3 : nI = 3 � dup = 50 � nE = 150.
• ART-4 : nI = 5 � dup = 50 � nE = 250.La re
her
he est e�e
tuée en faisant varier le taux de données manquantes m. Pour 
haquealgorithme de 
lustering, nous utilisons les te
hniques T2 et T4 a�n d'extraire les des
riptions

D asso
iées aux 
lusters. Le nombre d'exé
ution est �xé à nexe = 100 et le nombre maximumd'itérations à maxIter = 300.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
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• Le nombre de des
riptions : nD.
• L'adéquation relative à E : adeqE .
• L'adéquation relative à I : adeqI .
• La 
ompa
ité et la séparation des 
lusters : cmp1 et sep1.
• L'erreur de 
lassi�
ation : errC .Les indi
es nD, adeqI et errC permettent de rendre 
ompte de la 
apa
ité à retrouver les des-
riptions initiales I à l'origine des données arti�
ielles. D'un autre 
�té, adeqE, cmp1 et sep1donnent une évaluation de la qualité des stéréotypes indépendamment d'une 
lassi�
ation apriori.5.2.3.2 Résultats ave
 ART-3Les tableaux présentant les résultats détaillés sont donnés en annexe à partir de la page196. Nous présentons i
i les résultats, pour une raison évidente de 
larté, sous la forme degraphiques pour lesquels l'abs
isse 
orrespond au pour
entage de données manquantes etl'ordonnée à l'indi
e étudié. Nous 
ommençons par 
onsidérer la te
hnique T2 qui ne garantitpas une séparation parfaite entre les des
riptions de D.
• Utilisation de T2 : Les graphiques des �gures 5.6, 5.7 et 5.8 présentent l'évolution desdi�érents indi
es en fon
tion du pour
entage m de données manquantes.Le premier graphique (voir la �gure 5.6) montre que, par rapport à nD, les algorithmesles plus robustes sont EM, les k-modes puis PRESS. Rappelons que le nombre de 
lusters àtrouver est l'un des paramètres des k-modes et, par 
onséquent, que le résultat asso
ié estprévisible. Le pro
essus de 
ross-validation utilisé pour EM semble lui très e�
a
e puisqu'ilpermet de trouver quasiment à tous les 
oups le bon nombre de 
lusters. PRESS est égale-ment très robuste jusque 85% de données manquantes, mais il tend ensuite à surestimer lenombre de 
lusters. Soulignons que 
e phénomène n'est pas né
essairement néfaste lorsquel'on 
her
he à prédire la valeur d'attributs. De son 
�té, l'algorithme COBWEB surestimelargement le nombre de 
lusters pour toutes les valeurs de m. Cela ne l'empê
he pas d'ob-tenir de meilleurs résultats que les k-modes ave
 presque tous les indi
es. Seule le s
ore de
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PRESS EM Kmodes COBWEBFig. 5.9 � Variation de adeqI et adeqE en fon
tion de m pour ART-3 et T4.séparation est, 
omme on pouvait s'y attendre, plus mauvais du fait du nombre importantde 
lusters.Les graphiques des �gures 5.6 et 5.7 permettent de nous rendre 
ompte que le nombre de
lusters, et don
 de représentants, ne détermine pas totalement la qualité du résultat. Ainsi,les s
ores d'adéquation adeqI obtenus ave
 EM et PRESS dépassent largement 
eux des k-modes et de COBWEB. Les des
ripteurs provenant des des
riptions initiales I sont très bienretrouvés jusqu'à 85% et le résultat se détériore pour 90%, tout en demeurant a

eptable.Ces résultats sont 
onformes à 
eux obtenus pour l'erreur de 
lassi�
ation errC . Con
ernantl'adéquation adeqE , on remarque que les résultats restent très stables, autour de 70% dedes
ripteurs, et que le nombre plus élevés de 
lusters n'est pas un handi
ap 
on
ernant leurhomogénéité interne.Les résultats de 
ompa
ité (voir la �gure 5.8) 
on�rment 
e qui a été obtenu ave
 less
ores d'adéquation. Le s
ore obtenu par PRESS pour la séparation est 
onstant et égale à
0.6065 du fait de la 
ontrainte de non-redondan
e. En 
omparaison, les des
riptions trouvéespar les autres algorithmes ont une information plus redondante. C'est parti
ulièrement le
as ave
 EM dont le s
ore augmente fortement à partir de 80% de données manquantes.Il faut 
onsidérer la te
hnique d'extra
tion T4 si l'on souhaite 
omparer PRESS ave
 desdes
riptions respe
tant la même 
ontrainte.
• Utilisation de T4 : Les �gures 5.9 et 5.10 donnent les résultats obtenus lorsque l'on
onsidère la te
hnique d'extra
tion T4 qui permet d'assurer une séparation parfaite entre lesdes
riptions de D.On 
onstate une très légère baisse des performan
e de EM et des k-modes si l'on prenden 
ompte les indi
es d'adéquation adeqI et adeqE (voir la �gure 5.9). Ceux de COBWEBsont, par 
ontre, sérieusement dégradés. La 
ompa
ité, elle-aussi, subit une augmentationimportante de presque 0.1 (voir la �gure 5.10). Cela est dû, une fois de plus, au nombrede représentants nD qui est plus important que 
hez les autres algorithmes de 
lustering.
• Comparaison ave
 les des
riptions initiales I : Il s'agit i
i de 
omparer les résultatsobtenus par les ensembles de stéréotypes dé
ouverts par PRESS ave
 
eux obtenus par les
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des
riptions initiales I. L'ensemble I est 
onsidéré 
omme l'ensemble �idéal� 
ar il a généré lesdonnées arti�
ielles. Mais attention, 
ela ne signi�e pas qu'il s'agit de l'ensemble qui obtient lemeilleur s
ore ave
 notre fon
tion d'évaluation. C'est pourquoi, même si la valeur de 
ertainsindi
es sont né
essairement �xés par avan
e (adeqI = 100%, nD = 3 et sep1 = 0.6065), lesvaleurs pour l'erreur de 
lassi�
ation errC , l'adéquation adeqE et la 
ompa
ité cmp1 doiventêtre 
al
ulés. Les des
riptions initiales ayant été dégradés (
omplétion ave
 des des
ripteursaléatoires, suppression de des
ripteurs pour obtenir un taux m de données manquantes), nousne pouvons espérer obtenir des s
ores parfaits (
omme 0% pour errC) même si D = I. Par
ontre, 
es valeurs peuvent être 
onsidérées, d'une 
ertaine manière, 
omme un bon repèreauquel 
omparer les valeurs obtenues par notre propre algorithme.Les résultats sont donnés par les graphiques 5.11 et 5.12. On 
onstate que 
es résultatssont quasiment identiques jusqu'à 85%. A 90%, les résultats di�èrent par rapport aux indi
es
errC et adeqE , 
e qui est probablement dû à la surestimation du nombre de 
lusters. Par
ontre, l'homogénéité interne aux 
lusters, représentée par le s
ore de 
ompa
ité, est, pourainsi dire, identique quelle que soit la valeur de m.
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 ART-4Les tableaux présentant les résultats détaillés sont donnés en annexe à partir de la page198. Ils sont illustrés par les �gures 5.13, 5.14, 5.15 pour la te
hnique T2 et 5.16, 5.17 pourla te
hnique T4. Nous 
omparons d'abord les algorithmes suivant 
es deux te
hniques avantde regarder les résultats de PRESS relativement aux des
riptions idéales I, résultats illustréspar les �gures 5.18 et 5.19.
• Comparaison des algorithmes : De par la méthode de 
onstru
tion des jeux dedonnées arti�
iels, ART-4 est une base plus di�
ile à traiter 
ar présentant davantage dedes
riptions initiales. Les résultats obtenus laissent 
onstater que PRESS obtient de bienmeilleurs s
ores d'adéquation, aussi bien relativement aux des
riptions initiales I qu'auxdonnées elles-mêmes E. Un événement singulier mérite d'être i
i souligné. Alors que le premierindi
e adeqI dé
roît régulièrement jusqu'à parvenir à une valeur pro
he de 43%, le deuxièmeindi
e adeqE 
roît de son 
�té jusqu'à presque 60% (voir les �gures 5.13 et 5.14). Autrementdit, plus le taux de données manquantes est important, plus les stéréotypes s'éloignent desdes
riptions initiales pour se rappro
her des données. Cette robustesse est 
on�rmée par lenombre le s
ore de 
ompa
ité cmp1 (�gure 5.15) qui montre que nous obtenons des 
lustersbien homogènes, ainsi que par l'erreur de 
lassi�
ation errC (�gure 5.14).Notons les résultats obtenus 
on
ernant le nombre de représentants nD (voir la �gure5.13). Alors que PRESS dé
ouvre un nombre de stéréotypes légèrement plus important,COBWEB a tendan
e à surestimer largement 
e nombre lorsque m est faible et à réduirel'é
art ave
 son a

roissement. Ce dernier retrouve d'ailleurs plut�t bien les des
riptionsinitiales si l'on s'intéresse à l'indi
e adeqI et à de fortes valeurs de m. EM, quant à lui,présente de manière plus marquée le défaut à peine visible sur ART-3 de sous-estimationdu nombre de 
lusters. Cela se ressent également sur les mauvais résultats qu'il obtient
on
ernant les s
ores d'adéquation adeqE et adeqI . Comme pré
édemment, rappelons que lenombre de 
lusters voulu est donné en paramètre de l'algorithmes des k-modes.Une fois en
ore, le s
ore de séparation sep1 (voir la �gure 5.15) souligne le prin
ipal défautde l'algorithme COBWEB qui surestime le nombre de des
riptions nD. Les graphiques des
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tion de m pour ART-4 et T4.�gures 5.16 et 5.17, où la te
hnique d'extra
tion T4 rempla
e T2, permettent d'arriver à lamême 
on
lusion que pour ART-3 : une forte dégradation des résultats de COBWEB dû aunombre de 
lusters et une très légère baisse des performan
es pour EM et les k-modes.
• Comparaison ave
 les des
riptions initiales I :Les résultats 
onstatés sur ART-3 
on
ernant la 
omparaison entre les stéréotypes dePRESS et les des
riptions initiales sont 
on�rmés, ave
 
ependant une di�éren
e qui survientplus un peu plus t�t au niveau de l'erreur de 
lassi�
ation (voir la �gure 5.18). Par 
ontre,l'adéquation adeqE et surtout la 
ompa
ité cmp1 suivent un 
omportement remarquablementsimilaire (voir la �gure 5.19).5.2.3.4 Con
lusionsLes résultats obtenus à la fois pour ART-3 et ART-4 permettent d'arriver aux 
on
lusionssuivantes :1. Les algorithmes COBWEB et les k-modes peuvent tout-de-suite être disquali�és, à lafois par les expérimentations réalisées sur ART-3, et par 
elles réalisées sur ART-4.COBWEB a tendan
e à surestimer largement le nombre de 
lusters, 
e qui se ressentnotamment sur le s
ore de séparation. Ce résultat est bien entendu lié au paramètre
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ut-o� �xé par défaut pour obtenir une partition à partir de la hiérar
hie proposéepar l'algorithme. Si l'on for
e la séparation par la te
hnique T4, les résultats 
on
ernantl'adéquation adeqI et adeqE sont fortement dégradés. L'algorithme des k-modes obtientnettement les plus mauvais résultats malgré un nombre de 
lusters donné à l'avan
e.2. L'algorithme EM obtient de très bons résultats ave
 ART-3 mais est mis en défaut parART-4 où l'on pressent sa tendan
e à sous-estimer le nombre de 
lusters. En 
omparai-son, PRESS marque de bien meilleurs résultats en terme d'adéquation et de 
ompa
ité.De plus, il semble plut�t robuste pour dé
ouvrir le bon nombre de représentants.5.2.4 Variation du nombre de des
riptions initialesLes résultats obtenus dans la partie pré
édente ont 
onduit à 
ette nouvelle série d'expéri-mentations basée sur la variation du nombre de des
riptions initiales nI . Elle doit permettrede tester la robustesse de notre algorithme au bruit et à l'augmentation du nombre de 
lassesinitiales.5.2.4.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons le type de jeux de données suivant :
• ART-5 : m = 80% � dup = 50.La re
her
he est e�e
tuée en faisant varier le nombre de des
riptions initiales nI . Pour 
haquealgorithme de 
lustering, nous utilisons les te
hniques T2 et T4 a�n d'extraire les des
riptions

D asso
iées aux 
lusters. Le nombre d'exé
ution est �xé à nexe = 100 et le nombre maximumd'itérations à maxIter = 300.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Le nombre de des
riptions : nD.
• L'adéquation relative à E : adeqE .
• L'adéquation relative à I : adeqI .
• La 
ompa
ité et la séparation des 
lusters : cmp1 et sep1.
• L'erreur de 
lassi�
ation : errC .5.2.4.2 RésultatsLes tableaux présentant les résultats détaillés sont donnés en annexe à partir de la page201. Ils sont illustrés par les �gures 5.21 à 5.26.
• Comparaison des algorithmes : La �gure 5.20 montre que PRESS parvient à retrou-ver approximativement le bon nombre de 
lasses, tandis que COBWEB 
ontinue à surestimer
e nombre et que EM 
on�rme la tendan
e inverse. On peut supposer que 
es mauvais résul-tats obtenus par EM proviennent de la te
hnique de 
ross-validation qui n'est pas adaptée à lasituation. Nous avons 
ependant pu véri�er à plusieurs reprises que, tout 
omme l'algorithmedes k-modes, pré
iser le bon nombre de 
lusters dès le départ ne 
onduit pas né
essairement
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tion de nI ave
 T2.à une amélioration des performan
es. En e�et, il se trouve que de nombreux 
lusters donnésen sortie sont vides, 
e qui revient �nalement à obtenir les mêmes résultats.Les �gures 5.21 et 5.22 montrent que PRESS est beau
oup plus robustes que les autresalgorithmes présentés en terme d'adéquation et d'homogénéité, et 
e malgré une proportionélevée de des
ripteurs bruités.Si maintenant on for
e la séparation, on obtient les résultats présentés dans les �gures5.23 et 5.24. Comme pré
édemment, 
ette opération est surtout néfaste 
on
ernant les per-forman
es de l'algorithme COBWEB qui, sans 
ela, est presque aussi robuste que PRESSave
 un taux de données manquantes élevé.
• Comparaison ave
 les des
riptions initiales I : Les résultats sont illustrés par lesgraphiques 5.25 et 5.26.Ex
epté l'erreur de 
lassi�
ation qui, une fois en
ore, est bien plus élevée ave
 les sté-réotypes de PRESS qu'ave
 I, les résultats sont quasiment identiques en 
e qui 
on
erne lesindi
es d'adéquation adeqE et la 
ompa
ité cmp1. Même si la distribution initiale des 
lassesn'est pas toujours bien retrouvée, les stéréotypes dé
ouverts impliquent une homogénéitépresque idéale relativement à l'ensemble des des
riptions à l'origine des données arti�
ielles.
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lusionsCes expérimentations montrent que l'algorithme de 
lassi�
ation par défaut est très ro-buste, relativement au taux de données manquantes, au nombre de des
riptions initiales etau bruit provoqué par l'ajout de des
ripteurs aléatoires. Si l'on 
ompare 
es résultats auxrésultats �parfaits� asso
iés à l'ensemble I, on peut même ajouter que les stéréotypes obtenussont quasiment les meilleurs possibles au vu de la dégradation des données. En tout 
as, ils'agit de des
riptions 
ohérentes asso
iées à des 
lusters homogènes et 
ara
térisées par uneséparation parfaite.5.2.5 Comparaison ave
 une méthode simple d'imputationDans 
ette partie, nous utilisons une méthode d'imputation basée sur les k-plus pro
hesvoisins. Elle 
onsiste à 
al
uler, pour 
haque exemple, les k exemples les plus similaires (lesvoisins) et à les utiliser a�n de 
ompléter les valeurs qui manquent dans sa des
ription.Si k = 1, il s'agit de la méthode appelée hot-de
k imputation. Si k 
orrespond à tous lesautres exemples de E, 
'est-à-dire si k = nE − 1, 
ela revient à utiliser les des
ripteurs lesplus fréquents pour 
ompléter les �trous�. Nous 
omparons ensuite les résultats obtenus àl'aide de PRESS, d'une part à partir de la base initiale, et, d'autre part, à partir de la base
omplétée ave
 
ette méthode d'imputation.5.2.5.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons à nouveau les deux types de jeux de données ART-2 et ART-4 :
• ART-2 : nI = 5 � dup = 50 � m = 90% � nE = 250.
• ART-4 : nI = 5 � dup = 50 � nE = 250.Le premier est utilisé a�n d'étudier les résultats lorsque l'on fait varier la taille k du voisinageentre 1 (hot-desk imputation) et 249 (fréquen
e sur E tout entier). Le se
ond est utilisé a�n,une fois la taille du voisinage �xée à k = 10, d'observer l'évolution des di�érents indi
es enfon
tion du pour
entage de données manquantes. Le nombre d'exé
ution pour PRESS est�xé à nexe = 50 et le nombre maximum d'itérations à maxIter = 300.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Le nombre de des
riptions : nD.
• L'erreur de 
lassi�
ation : errC .
• L'adéquation relative à I : adeqI .
• L'adéquation relative à E : adeqE .5.2.5.2 RésultatsLe tableau 5.27 présente la moyenne des résultats obtenus en faisant varier la valeur de

k. Les résultats 
omplets indiquant les varian
es sont donnés en annexe page 204.Nous pouvons 
onstater que 
es méthodes basiques d'imputation amènent à une dégrada-tion des résultats obtenus, et 
e quel que soit l'indi
e 
onsidéré et quelle que soit la taille du



138 Chapitre 5. Expérimentations et résultatssans k=1 k=2 k=5 k=10 k=50 k=249
nD 5.5 6.64 8.72 7.78 7.24 5.88 7.04

errC 65.6 67.34 67.5 69.9 70.38 70.96 72.22
adeqI 43.73 37.31 30.4 34.45 33.68 35.36 32.12
adeqE 57.24 48.25 34.94 37.67 41.72 43.47 45.98Fig. 5.27 � Résultats obtenus ave
 PRESS en utilisant les k-plus-pro
hes voisins.
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PRESS avec kppv PRESSFig. 5.28 � Variation de errC et nD en fon
tion de m.voisinage 
hoisie. Fixons maintenant la taille du voisinage à k = 10 et observons le 
ompor-tement de 
es indi
es en fon
tion du taux de données manquantes m. Le résultat est présentédans les �gures 5.28 et 5.29 qui 
onfrontent les résultats obtenus, d'une part en utilisant lesk-plus-pro
hes voisins, d'autre part sans utiliser 
ette méthode d'imputation.Ces graphiques 
on�rment la dégradation obtenue lorsque l'on applique la méthode desk-plus-pro
hes voisins avant d'utiliser notre algorithme de 
lassi�
ation par défaut. Notons ladiminution 
onsidérable de l'é
art entre les deux 
ourbes lorsque m devient élevé. Tout porteà 
roire que, moins il y a de des
ripteurs, moins la méthode d'imputation peut s'appliqueret plus 
ela revient à utiliser dire
tement PRESS sans 
ompléter la des
ription des exemplesà l'avan
e.
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qN1 5.58 5.63 5.72 5.77 5.79 5.78
nD 5.62 5.71 5.56 5.35 5.37 5.38

errC 66.81 65.98 65.56 65.87 65.12 65.39
adeqI 42.9 44.42 44.92 44.32 44.85 45.2Fig. 5.30 � Résultats obtenus ave
 PRESS en faisant varier la taille de la liste taboue.5.2.5.3 Con
lusionsLes résultats obtenus 
on�rment 
e que l'on peut habituellement trouver dans la litté-rature relative au traitement des valeurs manquantes. Les méthodes basiques d'imputation,
omme les k-pro
hes-voisins ou la méthode de la moyenne (la fréquen
e dans le 
as desdonnées 
atégorielles), ne sont pas adaptées à un fort taux de données la
unaires et, par
onséquent, sont à pros
rire.5.2.6 Analyse sur la re
her
he taboueLes expérimentations suivantes ont été réalisées a�n de mettre en éviden
e l'apport del'utilisation d'une liste taboue dans le pro
essus de re
her
he lo
al. En plus de permettre ungain 
onsidérable en temps de 
al
ul, 
ette implémentation de la re
her
he taboue, même sielle reste très sommaire, doit également nous permettre d'é
happer aux optima lo
aux pourtrouver de meilleurs résultats pour la fon
tion d'évaluation utilisée.5.2.6.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons une nouvelle fois le jeu de données ART-2 :

• ART-2 : nI = 5 � dup = 50 � m = 90% � nE = 250.Le nombre d'exé
ution pour PRESS est �xé à nexe = 100 et le nombre maximum d'itérationsà maxIter = 300. La re
her
he est e�e
tuée en faisant varier la taille |T | de la liste taboue.Remarquons qu'une taille de 0 
orrespond à une stratégie de type hill-
limbing.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Le s
ore obtenu par la fon
tion d'évaluation : qN1 .
• Le nombre de des
riptions : nD.
• L'erreur de 
lassi�
ation : errC .
• L'adéquation relative à I : adeqI .5.2.6.2 RésultatsLe tableau 5.30 présente la moyenne des résultats obtenus en faisant varier la valeur de

|T |. Ils sont illustrés par les �gures 5.31 et 5.32 qui montre l'évolution de 
ha
un des indi
es.Les résultats 
omplets indiquant les varian
es sont donnés en annexe page 204.
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onstatation est que nous parvenons e�e
tivement à trouver des valeurssupérieures pour la fon
tion d'évaluation par rapport à 
elles dé
ouvertes par une re
her
helo
ale simple (|T | = 0). Cependant, le gain réalisé est en deça de 
e que nous espérions.Le problème n'est peut-être pas su�samment 
omplexe pour tirer pleinement partie de lastratégie de re
her
he taboue 
on
ernant une amélioration du résultat.La deuxième 
onstatation est qu'il s'agit de trouver une bonne valeur pour |T |. En e�et,une valeur trop basse revient à privilégier l'intensi�
ation dans une région 
onnue, alorsqu'une valeur trop élevée 
onduit à une diversi�
ation importante qui ne mène pas auxrésultats espérés. Bien entendu, 
ette valeur est 
lairement dépendante de la taille de notrelangage de des
ription. Nous avons 
hoisi d'utiliser la valeur |T | = 20 qui semble raisonnablepour un langage de 30 attributs. Une étude plus approfondie du 
hoix de 
ette variable peutfaire l'objet de futurs travaux. Quelques expérimentations, réalisées en 
e sens en 
onsidérantune stratégie de re
her
he taboue réa
tive5, nous ont semblé prometteuses mais ne sont passu�samment abouties pour �gurer dans 
ette thèse.5.2.6.3 Con
lusionsLa re
her
he taboue permet e�e
tivement de trouver des résultats au-delà des optimalo
aux dé
ouverts par une re
her
he lo
ale basique. Les résultats ne montrent 
ependant pasun gain important de la fon
tion d'évaluation et posent le problème du 
hoix de la taille dela liste. L'intérêt de l'heuristique réside don
 essentiellement dans sa 
apa
ité à éliminer ungrand nombre de 
al
uls (20 attributs sur 30 lorsque |T | = 20 et nA = 30) à 
haque étapede la re
her
he, et don
 à améliorer 
onsidérablement les performan
es en temps ma
hine dePRESS.5.2.7 Etude des performan
esNous souhaitons maintenant évaluer notre algorithme en fon
tion, d'une part, de la va-riation du nombre d'exemples à 
lassi�er, et, d'autre part, de la taille du langage utilisé,
'est-à-dire du nombre d'attribut utilisés pour 
oder les exemples. Ces expérimentations ontété réalisées sur un ordinateur doté d'un pro
esseur Pentium IV 3.4Ghz et d'une mémoirevive de 2Ghz.5.2.7.1 Proto
ole d'expérimentationsDeux types de jeux de données arti�
iels sont 
onsidérés dans 
es expérimentations :
• ART-6 : nI = 3 ; m = 80%.
• ART-7 : nI = 3 ; dup = 50 ; m = 80% ; nE = 150.La re
her
he est e�e
tuée sur ART-6 en faisant varier la variable dup, et don
 le nombred'exemples nE. Pour ART-7, on fait varier le nombre d'attributs nA. Le nombre d'exé
ution5Cette extension de la re
her
he taboue a été proposée par R. Battiti et G. Te

hiolli [BT94℄.
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Fig. 5.33 � Temps moyen d'une exé
ution en fon
tion de nE.est �xé à nexe = 10 et le nombre maximum d'itérations à maxIter = 200. La 
omparaisonest e�e
tuée en fon
tion du temps d'exé
ution de l'algorithme exprimé en se
ondes.5.2.7.2 RésultatsLes tableaux de résultats 
omplets sont donnés en annexe page 205.
• En fon
tion du nombre d'exemples :La �gure 5.33 montre le temps moyen (en se
ondes) mis pour exé
uter notre algorithmeen fon
tion du nombre d'exemples nE à 
lassi�er.Nous pouvons 
onstater que le temps est linéaire par rapport au nombre d'exemples. Cela
on�rme les 
al
uls de 
omplexité réalisé dans la partie 3.1.6.5. La droite n'est pas parfaitedu fait des 
onditions d'expérimentations6 et du faible nombre d'exé
utions réalisées. Malgré
ela, les résultats 
orrespondent bien à 
e que nous attendions.
• En fon
tion du nombre d'attributs :La �gure 5.34 montre le temps moyen (en se
ondes) mis pour exé
uter notre algorithmeen fon
tion du nombre d'attributs nA utilisés pour 
oder notre langage.La 
ourbe obtenue suggère un temps basé sur le 
ube du nombre d'attributs. Cela 
or-respond, là aussi, à la 
omplexité théorique 
al
ulée dans la partie 3.1.6.5.5.2.7.3 Con
lusionsLes expérimentations réalisées, à la fois en faisant varier le nombre d'exemples nE et lenombre d'attributs nA, donnent des résultats 
orrespondant aux 
al
uls théoriques qui ontété faits sur la 
omplexité de notre algorithme à la se
tion 3.1.6.5.6Comment être sûr, en e�et, qu'au
un autre pro
essus ne vient se superposer au 
al
ul de notre algo-rithme?
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Fig. 5.34 � Temps moyen d'une exé
ution en fon
tion de nA.5.3 Expérimentations sur les données réellesNous utilisons dans 
ette partie les quatre jeux de données tirés d'arti
les de la pressefrançaise à la �n du XIXe siè
le : Le Matin, La Libre Parole, La Croix et Le Petit Journal.Voi
i une brève des
ription de 
es bases utilisant nos indi
es7 :
• Le Matin : nA = 33 � m = 87.01% � nE = 50 � ρ(E) = 63.
• La Libre Parole : nA = 33 � m = 86.3% � nE = 63 � ρ(E) = 98.
• La Croix : nA = 33 � m = 89.29% � nE = 85 � ρ(E) = 114.
• Le Petit Journal : nA = 33 � m = 84.91% � nE = 28 � ρ(E) = 53.Nous �xons les valeurs suivantes pour les paramètres de notre algorithme :
• Fon
tion d'évaluation utilisée : qN1 .
• Nombre maximum d'itérations : maxIter = 200.
• Fréquen
e d'aspiration : naspi = 10.
• Taille de la liste taboue : |T | = 20.
• Poids minimum des 
lusters : ρpds = 3.5.3.1 Comparaison des te
hniques d'extra
tion sur la 
ohéren
eLa première expérimentation a pour obje
tif de 
on�rmer les résultats obtenus ave
 lesjeux de données arti�
iels 
on
ernant les quatre te
hniques d'extra
tion T1, T2, T3 et T4.Cela nous permettra d'éliminer les te
hniques qui mènent à de mauvais résultats pour lespro
haines expérimentations.5.3.1.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons uniquement le jeu de données Le Matin en 
omparant les quatre algo-rithmes de 
lustering PRESS, EM, COBWEB et les k-modes. La 
omparaison est e�e
tuéeen fon
tion des indi
es suivant :
• L'indi
e global de 
ontradi
tion : contE.7Une des
ription détaillée des jeux de données réels est donnée dans la se
tion 4.2.2 page 111.
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T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4

contE 0 16 0 16 0 19 0 20 0 13 0 14 0
conts 0 47 0 47 0 55 0 55 0 30 0 31 0
contp 0 57 0 59 0 52 0 52 0 46 0 47 0Fig. 5.35 � Comparaison des indi
es de 
ohéren
e à partir de la base Le Matin.

• Le support de 
ontradi
tion : conts.
• La proportion de 
ontradi
tion au sein du support : contp.5.3.1.2 RésultatsLe tableau 5.35 donne les résultats obtenus8.Ces résultats sont tout à fait 
ohérents ave
 
eux obtenus en utilisant les jeux arti�
iels.La proportion des des
ripteurs 
ontradi
toires est 
ependant plus beau
oup plus importante,
e qui nous 
onforte dans l'idée que les te
hniques ne prenant pas en 
ompte le 
ritère de
ohéren
e doivent être abandonnées. Remarquons que des résultats similaires sont obtenusave
 les autres jeux de données La Libre Parole, La Croix et Le Petit Journal.5.3.1.3 Con
lusionsLes résultats obtenus ave
 les données arti�
ielles sont 
on�rmés et nous 
hoisissons dene pas utiliser les te
hniques T1 et T3 dans le 
adre de nos expérimentations sur les jeux dedonnées réels.5.3.2 Analyse 
omparativeNous faisons à présent une analyse 
omparative des résultats obtenus à l'aide des di�érentsalgorithmes de 
lustering. Cette analyse se base, dans un premier temps, sur les indi
esproposés dans le 
hapitre 4 a�n d'e�e
tuer une 
omparaison la plus obje
tive possible. Uneanalyse qualitative des résultats obtenus par PRESS est proposée dans la partie suivante.5.3.2.1 Proto
ole d'expérimentationsNous utilisons 
ette fois les quatre jeux de données Le Matin, La Libre Parole, La Croix etLe Petit Journal en 
omparant les quatre algorithmes de 
lustering PRESS, EM, COBWEBet les k-modes. Les te
hniques d'extra
tion T2 et T4 sont utilisées pour EM, COBWEB etles k-modes.La 
omparaison est e�e
tuée en fon
tion des indi
es suivant :
• Le nombre de représentants et le taux de 
ouverture : nD et couv.
• Les 
apa
ités prédi
tives : pred.8Ces résultats ont été arrondis à l'unité pour des raisons de lisibilité.
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T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 5 2 2 2 2 5 5
couv 96.83 100 100 100 100 100 100
pred 47.43 55.99 55.84 51.08 45.02 41.85 33.77
adeqE 78.52 62.8 62 56.4 47.2 57.6 50
perteE 21.48 37.2 38 43.6 52.8 42.4 50
sep1 0.6065 0.6249 0.6065 0.7676 0.6065 0.6266 0.6065
cmp1 0.9545 0.9749 0.9759 0.9819 0.9932 0.9803 0.9893Fig. 5.36 � Comparaison des quatre algorithmes de 
lustering ave
 Le Matin.PRESS EM COBWEB KModes

T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 4 2 2 1 1 4 4
couv 91.84 100 100 100 100 100 100
pred 65.58 68.18 68.18 63.64 63.64 67.53 64.16
adeqE 80.81 63.45 63.45 48.28 48.28 73.1 60.23
perteE 19.19 36.55 36.55 51.72 51.72 26.9 39.77
sep1 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6667 0.6065
cmp1 0.9583 0.9781 0.9781 1 1 0.9647 0.9828Fig. 5.37 � Comparaison des quatre algorithmes de 
lustering ave
 La Libre Parole.

• Les s
ores d'adéquation relatifs à E : adeqE et perteE.
• Les s
ores de séparation et de 
ompa
ité : sep1 et cmp1.Nous n'avons pas besoin i
i de prendre en 
ompte les indi
es de 
ohéren
e. cont étant né
es-sairement égale à 0, les s
ores adeqE et perteE su�sent à rendre 
ompte de l'adéquation desdes
riptions de D ave
 les données E.5.3.2.2 RésultatsLes tableaux 5.36, 5.37, 5.38 et 5.39 donnent respe
tivement les résultats obtenus ave
les bases Le Matin, La Libre Parole, La Croix et Le Petit Journal.La première remarque 
on
erne le taux de 
ouverture couv qui est né
essairement de

100% pour les trois algorithmes EM, COBWEB et k-modes. En e�et, 
eux-
i 
lassent né
es-sairement tous les exemples dans un 
luster et ne donne pas la possibilité d'é
arter 
ertainsexemples a�n d'obtenir de meilleurs résultats. PRESS obtient dans trois 
as un bon tauxde 
ouverture dépassant 90%. Par 
ontre, le taux n'est que de 84.91% en 
e qui 
on
erneLe Petit Journal. Si l'on regarde les exemples non 
lassés de plus près, on se rend 
omptequ'il s'agit d'un ensemble de 
as parti
uliers dont le poids ne justi�ent pas la 
réation d'unstéréotype à part entière.La deuxième remarque s'intéresse au nombre de des
riptions trouvées nD qui est systéma-
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PRESS EM COBWEB KModes

T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 4 2 2 2 2 4 4
couv 97.37 100 100 100 100 100 100
pred 68.98 66.35 65.63 60.45 56.46 59.28 58.21
adeqE 77.92 68.67 67.17 60.15 55.14 63.66 61.4
perteE 22.08 31.33 32.83 39.85 44.86 36.34 38.6
sep1 0.6065 0.6615 0.6065 0.7505 0.6065 0.6248 0.6065
cmp1 0.9813 0.9842 0.9859 0.9932 0.9984 0.9896 0.9921Fig. 5.38 � Comparaison des quatre algorithmes de 
lustering ave
 La Croix.

PRESS EM COBWEB KModes
T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 2 2 2 1 1 2 2
couv 84.91 100 100 100 100 100 100
pred 39.22 47.68 46.31 39.39 39.39 41.05 41.05
adeqE 84.47 80.77 79.23 40 40 47.69 47.69
perteE 15.53 19.23 20.77 60 60 52.31 52.31
sep1 0.6065 0.6432 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065
cmp1 0.9409 0.9391 0.9414 1 1 0.9882 0.9882Fig. 5.39 � Comparaison des quatre algorithmes de 
lustering ave
 Le Petit Journal.
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 les algorithmes EM et COBWEB. Le nombre trouvé par les k-modesne peut être pris en 
ompte 
ar il s'agit d'un paramètre d'entrée de l'algorithme. Notonstoutefois qu'il est né
essaire de pré
iser un grand nombre de seed de départ (jusqu'à 10 pourLeMatin) si l'on souhaite obtenir en sortie la quantité de 
lusters (non vides) désirée. Com-parativement, PRESS trouve de lui-même un nombre de 
lusters généralement plus élevé (de2 pour Le Petit Journal à 5 pour Le Matin).Une fois passé 
e préambule, nous pouvons 
onstater que les exemples sont bien mieuxreprésentés par les stéréotypes dé
ouverts par PRESS que par les des
riptions produites parEM, COBWEB ou les k-modes. En e�et, la proportion des des
ripteurs retrouvés dans lesstéréotypes adeqE est systématiquement plus important et l'homogénéité interne 
al
ulée par
comp1 le 
on�rme. De plus, la 
ontrainte de non-redondan
e implique une séparation parfaiteentre les stéréotypes. Remarquons que les résultats obtenus par les autres algorithmes sedétériorent légèrement si on for
e la séparation à l'aide de la te
hnique T4, 
omme dans le
as des jeux des données arti�
iels.5.3.2.3 Con
lusionsLes indi
es que nous avons dé�nis a�n de juger de la validité des résultats le plus obje
-tivement possible nous indiquent que les stéréotypes obtenus ave
 PRESS sont intéressants
ar ils assurent à la fois la 
ohéren
e entre les des
riptions, une bonne homogénéité interneaux 
lusters et une séparation parfaite entre les stéréotypes. De sur
roît, les ensembles destéréotypes obtenus sont les seuls à véri�er la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive qui assure unlien entre les des
riptions des exemples.5.3.3 Analyse qualitativeNous faisons à présent une analyse plus qualitative des résultats obtenus par PRESSpour les quatre jeux de données 
onsidérés. Celle-
i est e�e
tuée à la lumière de nombreusesle
tures sur la période [Bre83℄[Tag02℄[Mol94℄[BGGT76℄ en essayant de rester le plus obje
tifpossible. Bien entendu, il ne s'agit que d'une interprétation qui ne rempla
e pas les mesuresréalisées dans la partie pré
édente mais donne quelques pistes 
on
ernant les stéréotypesdé
ouverts. En�n, nous n'hésitons pas à revenir, lorsque 
ela s'avère né
essaire, aux sour
esdes stéréotypes, 
'est-à-dire aux exemples eux-mêmes.5.3.3.1 Remarques d'ordre généralTout d'abord, le nombre de stéréotypes se situe entre 2 (pour Le Petit Journal) à 5 (pourLe Matin). L'un de 
es stéréotypes est toujours prépondérant vis-à-vis des autres (entre
60.38% pour Le Petit Journal et 85.96% pour La Croix). Il est intéressant de noter que lesdeux quotidiens obtenant les valeurs les plus élevées sont les journaux 
onservateurs, 
'est-à-dire La Croix et La Libre Parole. Leur 
ara
tère dogmatique renfor
e probablement ledéséquilibre de la distribution entre les di�érents stéréotypes.
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onstater que le pour
entage de des
ripteurs retrouvés au seindes stéréotypes, représentés par le s
ore d'adéquation adeqE , est toujours très élevé (entre
77.92% pour La Croix et 84.47% pour Le Petit Journal). Un taux de 
ouverture plus faiblen'implique 
lairement pas une adéquation plus faible (l'exemple de La Croix est su�sammentparlant). La 
lassi�
ation par défaut permet don
 bien de 
onstruire des stéréotypes quiutilisent au maximum les des
riptions des exemples a�n d'être le plus �expli
atifs� possible.Cela se retrouve d'ailleurs dans la taille des stéréotypes majeurs qui est toujours importantevis-à-vis du langage de des
ription (de 19 des
ripteurs pour Le Petit Journal à 27 pourLa Libre Parole). Les stéréotypes de petite taille possèdent, quant à eux, une des
riptionsystématiquement moins ri
he.En plus de 
es remarques d'ordre stru
turel, nous pouvons 
onstater un dénominateur
ommun aux stéréotypes majeurs des quatre quotidiens. Il s'agit de la des
ription : so
ia-liste, lié à l'étranger, impli
ation du gouvernement, antipatriote, non honnête homme, nonrespe
teux de la loi, 
orrompu, dénué de sens moral, mêlé à des a�aires d'argent et lié à desa
tions violentes. Cela pourrait 
orrespondre à une per
eption de la vie politique probable-ment très répandue parmi les quotidiens du �
entre-droite� de 
ette époque. L'apparition dudes
ripteur `so
ialiste' par exemple s'explique plut�t aisément. En e�et, au début des années1880 parviennent en Fran
e les théories initiées par Karl Marx, un allemand, qui e�raientune très grande partie de la population. Il semble prévisible que bon nombre de quotidienstransposent 
ette 
rainte éprouvée à l'égard du so
ialisme en 
ette �n de siè
le. De même,les notions de patriotiste, d'honnête homme et de sens moral étaient très populaires à 
etteépoque et les 
ontrastes asso
iés (patriote/antipatriote, traître/non traître par exemple) seretrouvent à plusieurs reprises dans nos stéréotypes.La des
ription exa
te de tous les stéréotypes obtenus est donnée en annexe page 2079.Nous en donnons une des
ription plus su

inte 
i-dessous.5.3.3.2 Stéréotypes du MatinLe graphique de la �gure 5.40 présente la distribution des exemples à travers les 
inqstéréotypes proposés par PRESS à partir des données tirées du Matin. Notons que 3.17% desexemples ne sont asso
iés à au
un stéréotype.Le stéréotype le plus important (65.08% des exemples) présente un so
ialiste révolution-naire, d'origine étrangère, anti
léri
al, antipatriote, traître, en relation ave
 l'étranger et lesfran
-maçons, dénué de sens moral, dangereux, in
ompétent, et
. Il est bien illustré par le
as de �sans-patrie� so
ialistes ayant re
onnu avoir pro�té de l'argent allemand �au méprisde la Fran
e�. Il est intéressant de savoir que 
e quotidien subissait des attaques régulières
on
ernant l'origine de ses fonds (nous rappelons que les deux 
ommanditaires sont anglais).L'impression laissée par 
e premier stéréotype est 
elle de 
her
her un bou
 émissaire dansune personne politique 
orrompu par l'argent allemand. Le thème du so
ialiste internationa-liste, traître, antipatriote. . . se retrouve dans de nombreux arti
les et s'explique par la peur9Les stéréotypes ont été ordonnés, non en fon
tion de leur poids mais de la ri
hesse de leurs des
riptions.
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Fig. 5.40 � Distribution des stéréotypes du Matin.provoquée par les théories de Marx.Le se
ond stéréotype proposé est radi
alement opposé au premier et ne 
ouvre que 11.11%des exemples de la base. Il s'agit d'un opportuniste républi
ain, 
léri
al, qui n'est ni so
ialiste,ni traître envers sa patrie, ni lié à des puissan
es étrangères, et
. Nous pouvons 
iter le 
asdu républi
ain Chabrand, très estimé et loyal, qui s'est fait sauter la 
ervelle après avoirmanqué à sa parole. Cet homme politique est 
lairement présenté 
omme en rupture ave
 lepremier stéréotype majoritaire. D'une 
ertaine manière, il peut être vu 
omme une vi
timede 
et être �monstrueux� qui est rendu responsable de la plus grande partie des maux de las
ène politique française.Les trois derniers stéréotypes sont de des
riptions pauvres et ne 
ouvrent qu'un faiblenombre d'exemples (respe
tivement 9.52%, 4.76% et 6.35%). Les arti
les relatifs à 
es évé-nements s'atta
hent surtout à dé
rire l'a
tion et non les a
teurs eux-mêmes. Le troisièmestéréotype présente un homme politique impliqué dans un in
ident violent dans lequel il setrouve en position de vi
time. Il s'agit, par exemple, de Clémen
eau et Winter qui sont ag-gressés par deux individus. Le quatrième et le dernier stéréotype proposent, d'une part, leduelliste qui préfère la salle d'arme à la s
ène politique et, d'autre part, un homme politiquepoussé à la démission (les maires Ferry et Clavier et le préfet Poubelle).5.3.3.3 Stéréotypes de La Libre ParoleLe graphique de la �gure 5.41 présente la distribution des exemples à travers les quatrestéréotypes proposés par PRESS à partir des données tirées de La Libre Parole. La proportiond'exemples non 
ouverts est plus important que pour Le Matin ave
 un taux de 8.16%.Le poids du stéréotype prin
ipal est beau
oup important i
i (78.57% des exemples). Ildresse le portrait d'un républi
ain so
ialiste révolutionnaire, juif, entrenant des relationsave
 l'étranger, les protestants et les fran
-maçons, antipatriote, anti
léri
al, 
orrompu, et
.Il s'agit, par exemple, du président Carnot qui souhaite opérer la laï
isation des églises aupro�t du �régime judéo-maçonnique�, ou en
ore du 
andidat Bompart �allié à l'oligar
hie�nan
ière�. Ce stéréotype fait 
lairement référen
e à la théorie du 
omplot �judéo-protestant-maçonnique� tel que le dé
rit Drumont, réda
teur en 
hef du quotidien, dans son ouvrage
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Fig. 5.41 � Distribution des stéréotypes de La Libre Parole.La Fran
e Juive [Dru86℄. Ce stéréotype dé
oule sans ambiguïté des orientations xénophobeset antisémites de La Libre Parole. Notons le des
ripteur `républi
ain' qui fait référen
e à latendan
e 
onservatri
e du journal.Le deuxième stéréotype, qui ne 
ouvre que quelques exemples (3.06%), présente un 
atho-lique pourvu de sens moral et vi
time des diverses di�amations proférées par ses adversairespolitiques. L'exemple le plus saillant est le 
omte de Mun, �le grand orateur 
atholique� auxqualités morales 
ertaines, qui est �injustement� a

usé par son vainqueur.Le troisième stéréotype, quant à lui, 
ouvre 5.1% des exemples et présente un hommepolitique sans lien ave
 les juifs mais impliqué dans un in
ident emprunt de violen
e. Cestéréotype est surtout lié au �guet-apens� tendu par Rots
hield sur Drumont à Amiens où 
edernier était élu.En�n, le dernier stéréotype (5.1% des exemples) présente un homme politique qui trompela population en faisant 
roire qu'il est sou�rant. Il fait essentiellement référen
e à la maladieillusoire du président Carnot qui ren
ontre à 
ette époque un é
ho étonnant à travers la presse(allant même jusqu'à atteindre le Japon !).5.3.3.4 Stéréotypes de La CroixLe graphique de la �gure 5.42 présente la distribution des exemples à travers les quatrestéréotypes proposés par PRESS à partir des données tirées de La Croix. La proportiond'exemples non 
ouverts est de seulement 2.63%.Le déséquilibre entre les stéréotypes est davantage marqué que dans le 
as de La LibreParole. En e�et, le premier stéréotype 
ouvre une très large majorité des exemples ave
 uns
ore de 85.96%. Il 
ampe un républi
ain protestant et révolutionnaire, so
ialiste, entretenantdes liens ave
 l'étranger, les juifs et les fran
-maçons mais pas ave
 le milieu 
atholique,
orrompu, dénué de sens moral, dangereux, et
. La notion de 
omplot est i
i aussi présentemême si elle est plut�t asso
iée au �triangle maçonnique� qui est l'ennemi juré des 
atholiques.Ce stéréotype est illustré par les politiques manipulés par les fran
-maçons ayant inno
enté
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Fig. 5.42 � Distribution des stéréotypes de La Croix.les prin
ipaux 
oupables lors du s
andale de Panama10. Notons que le des
ripteur `protestant'ne provient que d'un unique exemple relatant la venue en Martinique de deux ministres poury propager leurs �funestes do
trines�. De plus, on retrouve 
omme dans La Libre Parole ledes
ripteur `républi
ain' qui fait référen
e à la tendan
e 
onservatri
e de La Croix.Le deuxième stéréotype ne 
ouvre que 2.63% des exemples et présente (une fois en
ore)un 
atholique 
léri
al poussé à la démission. Il s'agit, par exemple, du 
onseiller généralMazurel-Jonglez qui démissionne suite à la vi
toire des radi
aux alliés aux so
ialistes et auxrévolutionnaires.Le troisième stéréotype 
ouvre quelques exemples de plus (4.39%) et 
ampe un hommepolitique usant de favoritisme et vi
time d'un in
ident. L'exemple saillant est 
elui de Clé-men
eau vi
time d'une tentative d'assassinat (on a tiré sur sa voiture) après une réunionave
 Jourdan.Pour �nir, le dernier stéréotype (4.39%) présente un homme politique non révolutionnaireet non internationaliste vi
time de di�amation. Il s'agit par exemple de Judet 
alomnié parClémen
eau et qui ré
lame un duel pour laver l'a�ront ou du préfet du Gers traduisantCassagna
, qui l'a

usait d'avoir falsi�é le s
rutin du 20 août, devant la 
our d'assises.Nous rappelons brièvement que 
e quotidien était profondément 
atholique et présentaitde fortes tendan
es monar
histes. Il est intéressant de noter que le pape Léon XIII avait
ondamné en 1891 la théorie marxiste de la lutte des 
lasses, 
ontraire à la fraternité religieusedes 
royants et à la fraternité naturelle des hommes. Les so
ialistes étaient vus 
omme dedangereux agitateurs prêts à tous les 
ompromis pour soulever les masses, surtout dans les
ampagnes où La Croix possédait un large tirage. A 
e sujet, une 
ampagne avait d'ailleursété menée 
ourant septembre 1893 pour dénon
er 
es pratiques.5.3.3.5 Stéréotypes du Petit JournalLe graphique de la �gure 5.42 présente la distribution des exemples à travers les deuxstéréotypes proposés par PRESS à partir des données tirées du Petit Journal. 15.09% des10Voir en page 173 pour un résumé de 
ette a�aire.
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Fig. 5.43 � Distribution des stéréotypes du Petit Journal.exemples ne sont pas 
ouverts par les stéréotypes, 
e qui est un taux élevé.Ce quotidien se 
ara
térise par le faible nombre de stéréotypes qui en sont extraits.Le plus important 
ouvre 60.38% de la base et présente un républi
ain radi
al-so
ialiste,lié à l'étranger, antipatriote et traître, 
orrompu, in
ompétent, et
. Il s'attaque 
lairementà Clémen
eau, alors dire
teur de La Justi
e, qui est l'objet d'une très grande partie desarti
les. En e�et, le �
ommandité de Cornélius Hertz� est a

usé d'agir pour le 
ompte del'Angleterre et de la Triple Allian
e et d'être un perturbateur dans la politique du pays.Judet, le dire
teur du Petit Journal, ne mâ
he pas ses mots en le traitant de �détrousseur degrand-
hemin� et en asso
iant le �
lémen
iste� à une �maladie politique�. Remarquons qu'i
i,le des
ripteur `républi
ain' est asso
ié au parti radi
al, 
e qui di�éren
ie son utilisation de
elle faite par les deux journaux 
onservateurs.Le se
ond stéréotype, quant à lui, 
ouvre 24.53% des exemples et donne un portraitqui 
ontraste ave
 le pré
édent : un patriote, honnête homme, non traître et vi
time dedi�amation. Il s'oppose d'autant plus au premier qu'il est bien pré
isé qu'il ne fait pas partiedu �
omité 
lémen
iste�. Il s'agit par exemples des �honnêtes 
itoyens� Sandt, Lavo
at etMétivier, insultés par le 
lémen
iste Maujan.5.3.3.6 Con
lusionsLes stéréotypes 
onstruits à partir des données tirées de quatre quotidiens en 
ette pé-riode d'éle
tion éle
torale font ressortir des 
ara
téristiques qui nous semblent tout à fait
ohérentes et intéressantes. Ce résultat est en partie due au fait qu'une très grande partiedes des
ripteurs provenant des exemples est utilisée pour 
onstruire les stéréotypes. Cela estrendu possible par l'utilisation d'une mesure adaptée et d'une fon
tion d'évaluation baséesur 
ette mesure. Ce résultat est également due à la prise en 
ompte de nouvelles 
ontraintes,liées à la 
ohéren
e de la 
ouverture et à la 
ohésion interne des 
atégories. Finalement, nousobtenons bien des des
riptions ri
hes et 
onstratées qui peuvent être analysées à la lumièredes informations historiques. A partir de 
es des
riptions, un travail d'interprétation, en
oreimpossible à réaliser ave
 une ma
hine, est indispensable pour tirer toute la signi�
ation de
es représentations.



Con
lusion et perspe
tivesLes re
her
hes e�e
tuées au sein de l'équipe ACASA sur la dé
ouverte s
ienti�que [Cor96℄[CG97℄ sont à l'origine de 
ette thèse. L'idée initiale proposée par J.G. Ganas
ia d'appliquer
es te
hniques d'indu
tion au domaine des s
ien
es so
iales et à l'étude du sens 
ommunnous a 
onduit à proposer un modèle à base de stéréotypes. Ce modèle de représentationnous a permis d'élaborer un algorithme d'apprentissage non-supervisé adapté à des donnéessymboliques et la
unaires. Nous soulignons qu'il repose sur la 
onstatation du 
ara
tèrela
unaire de l'information, à la fois dans les travaux pré
édents, mais également dans nospropres expérimentations sur les arti
les de presse.Les algorithmes permettant d'e�e
tuer une tâ
he de 
lassi�
ation automatique non-supervisée sont très nombreux et leur nombre ne 
esse de 
roître 
haque année. Dans 
e
ontexte, notre obje
tif n'était pas d'élaborer un algorithme permettant de traiter de grandesbases de données ou manipulant à la fois des données numériques et symboliques. Le tempsma
hine demandé par le pro
esseur pour exé
uter les 
al
uls ou la pla
e mémoire pour sto
kerl'information temporaire n'était pas non plus au 
÷ur de nos préo

upations. Notre obje
tifétait plut�t de proposer un modèle général adapté à la problématique des données la
unaires,ainsi qu'un algorithme de 
lassi�
ation par défaut basé sur 
e modèle. Cet algorithme pouvaitensuite être 
omparé à des algorithmes de 
lustering plus 
lassiques.Les stéréotypes que nous avons obtenu au �l de nos expérimentations 
orrespondent àl'idée que nous avions de 
et objet souvent insaisissable, asso
ié aussi bien à la théorie de la
atégorisation qu'à 
elle des représentations so
iales. Ils sont une forme de représentationsdes données, très pro
he des exemples dans le sens où elle utilise le maximum d'informationdisponible, qui prend expli
itement en 
ompte la séparation entre les 
atégories et répondà des 
ritères de 
ohéren
e (par l'intermédiaire de la nouvelle relation de subsomption pardéfaut) et de 
ohésion (ave
 la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive). Les des
riptions que nousobtenons peuvent être utilisées pour fa
iliter l'interprétation des données et pour prédire lesvaleurs manquantes, que 
e soit au sein même des données traitées, mais également à proposde nouveaux objets observés. Nous pensons que 
ette te
hnique est une alternative intéres-sante à l'analyse du dis
ours de presse et qu'elle peut être appliquée à d'autres domaines
omme 
elui de la modélisation utilisateur. Elle peut également être 
onsidérée 
omme unemanière d'aborder l'étude du sens 
ommun.Les te
hniques a
tuellement utilisée en fouille de données pour traiter les 
orpus de textes,
omme l'algorithme TF-IDF [SAB94℄, ne sont pas adéquates pour fournir le type de données



154 CONCLUSIONmanipulé par notre algorithme de 
lassi�
ation. C'est pourquoi la tradu
tion des arti
les dejournaux a été jusqu'à présent réalisée manuellement. Nous pensons 
ependant que les annéesà venir vont voir le développement d'outils prenant davantage en 
ompte la sémantiquedes textes, 
'est-à-dire le sens du dis
ours qui y est tenu. Dans 
e 
adre, des formalismesplus évolué, à base de graphes 
on
eptuels [Sow84℄, par exemple, ou d'objets 
omme 
euxmanipulés en analyse de données symboliques [BD00℄[Did00℄, pourraient être utilisés. Lareprésentation de textes sous forme de stéréotypes pourrait alors trouver une pla
e au seinde programmes plus 
omplexes traitant de l'analyse du 
ontenu de la presse.Perspe
tivesPlusieurs sujets mériteraient d'être approfondis suite à 
ette thèse. Nous en détaillonsquelques-uns :Etude syn
hronique et dia
hronique des représentationsComme nous l'avons suggéré dans notre 
on
lusion, le modèle à base de stéréotypes noussemble adapté à l'étude du 
ontenu de la presse, 
hamp de re
her
he qui appartient audomaine des s
ien
es so
iales. En e�et, les stéréotypes peuvent être vus 
omme une partiede 
e savoir �naïf� a
quis à travers les médias. L'étude peut être e�e
tuée à deux niveaux.Tout d'abord, l'étude peut être réalisée de manière syn
hronique, 
'est-à-dire en 
onsidé-rant les stéréotypes 
onstruits à partir de di�érents journaux à une époque donnée 
on
ernantun même objet so
ial. Les ensembles de stéréotypes peuvent alors 
onstituer le support d'une
omparaison des représentations induites à partir de 
es journaux, et don
 donner une idéegénérale sur le message qu'ils font passer à leurs le
teurs. Le faible nombre de des
riptionset leur 
ara
tère 
ontrasté permet alors de rendre plus aisée l'interprétation des résultats.Ensuite, l'étude peut être réalisée de manière dia
hronique, 
'est-à-dire en 
onsidérantles stéréotypes fournis par un même journal à plusieurs époques di�érentes. Une appli
ationde 
ette appro
he, qui n'a pu être réalisée dans 
ette thèse mais qui nous semble tout àfait intéressante, serait de prendre des périodes-
lefs de l'A�aire Dreyfus (révélation de l'af-faire, publi
ation de �J'a

use�, pro
ès de Rennes) et d'observer l'évolution des stéréotypesqui sont induits à 
haque fois. Des stéréotypes se verraient transformés, alors que 
ertainsdisparaîtraient et que de nouveaux apparaîtraient. Une analyse 
omparée, suivant plusieursquotidiens, de l'évolution de 
es représentations pourrait également se révéler ri
he en ensei-gnements.Etude de la dynamique des représentationsRevenons aux travaux qui ont 
onduit à 
ette re
her
he. Les résultats 
on
ernant ladé
ouverte du s
orbut permettent de 
omprendre le pouvoir expli
atif étonnamment élevéde 
ertains attributs en prenant en 
ompte les 
onnaissan
es des méde
ins de l'époque surla maladie. Le même type de phénomène nous semble avoir lieu dans une problématique de



CONCLUSION 155représentations so
iales dans laquelle les théorie impli
ites biaisent le raisonnement au sujetde l'objet so
ial.Les stéréotypes 
onstruits à l'aide de la 
lassi�
ation par défaut 
onstituent, selon nous,une forme de théorie, naïve et peu stru
turée, qui peut être utilisée pour �ltrer l'informationperçue à travers les di�érents médias, 
omme la presse ou la télévision. De nouveau stéréo-types peuvent ensuite être 
onstruits à partir de 
ette information �ltrée, et le pro
essus de serépéter indé�niment. Cela nous 
onduit au s
héma suivant, inspiré dire
tement des travauxréalisés par J.G. Ganas
ia et V. Corruble :
Processus

d’induction

Exemples
Traduction

dans un
langage logique

Stéréotypes

Inform
ation

Influence des
stéréotypes

Ce phénomène 
ir
ulaire mériterait, selon nous, une étude plus approfondie, notamment àl'aide de te
hniques proposées en intelligen
e arti�
ielle.Validation psy
hologique des stéréotypesLes études sur la 
atégorisation ont montré, depuis les années 70, la validité de la théoriedu protype. Bien sûr, les interprétations des résultats obtenus empiriquement ont évolué et leprototype est passé du statut de �premier exemplaire� de la 
atégorie à 
elui de simple �e�etprototypique� indépendant de la stru
ture de la 
atégorie. Nous pensons que le stéréotype,du moins tel que nous l'avons dé�ni dans 
ette thèse, est également un e�et des 
atégories,e�et 
onditionné par le manque d'information disponible sur un sujet donné.L'individu, au 
onta
t de sour
es aussi diverses que la presse, la télévision, les dis
us-sions inter-personnelles, les a�
hes. . . 
onstruit une représentation ave
 l'information dont ildispose a�n de pouvoir raisonner sur le sujet, même si 
ela amène à e�e
tuer des erreurs dejugement. Le terme �erreur� que nous employons i
i, peut-être à la légère, signi�e que 
ettereprésentation du monde est né
essairement biaisée par l'intermédiaire des médias. Cons
ientde la di�
ulté de la tâ
he (
omment en e�et être 
apable de 
onnaître la totalité de l'informa-tion perçue par un individu sur un thème donné ?), nous pensons qu'une validation empiriqued'ordre psy
hologique pourrait être menée au sujet du type de stru
ture que nous dé
rivonsdans 
ette thèse. De plus, la 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive que nous dé�nissons, inspiréede la théorie de la 
atégorisation, pourrait faire l'objet d'une réelle validation psy
hologique.Relâ
her la 
ontrainte sur la redondan
eComme nous l'avons é
rit à plusieurs reprises dans 
e do
ument, la 
ontrainte de non-redondan
e renvoie à la notion de dis
rimination qui est asso
iée au 
on
ept de stéréotype.



156 CONCLUSIONIl nous semble pourtant que 
ette 
ontrainte peut être relâ
hée en 
onsidérant une mesurede séparation 
al
ulée entre les stéréotypes. Cette appro
he permettrait de tolérer quelquesredondan
es et d'obtenir des résultats qui dépendent de l'obje
tif que l'on souhaite atteindre.En e�et, nous pensons fortement qu'il n'existe pas une seule 
atégorisation �idéale�, mais bienplusieurs adaptées à des visions parfois très di�érentes.Données la
unaires et jeux de données arti�
ielsLes jeux de données arti�
iels que nous utilisons permettent de montrer des résultatsqui seraient impossibles à obtenir à partir de données réelles. En 
e sens, ils nous aidentà valider en partie notre modèle bien qu'ils ne se prévalent pas d'une légitimité ex
essive.Ainsi serait-il intéressant d'essayer d'autres stratégies de génération a�n de tester notremodèle dans d'autres situations, voire à partir d'autres hypothèses. Le fait de produire desdes
riptions initiales 
ontrastées 
orrespond bien entendu à un modèle basé sur l'absen
e deredondan
e entre les stéréotypes. En relâ
hant 
ette 
ontrainte, 
omme nous le suggéronsdans la se
tion pré
édente, nous pourrions 
onsidérer des des
riptions exhibant un 
ertaintaux de redondan
e initial. De plus, une étude plus spé
i�que sur la robustesse de notrealgorithme vis-à-vis du bruit, par exemple en introduisant des outliers, pourrait être menée.Remarquons que la manière dont sont générés les jeux de données arti�
iels, utilisés dans laplus grande majorité des re
her
hes sur le 
lustering, est très rarement expli
itée, en dehorspeut-être de 
ertains domaines.Con
ernant plus spé
i�quement le 
as des données la
unaires, il est 
lair que le fait deretirer les des
ripteurs de manière aléatoire ne re
ouvre pas toutes les situations et pla
enos expérimentations dans le 
as de données du type MCAR. Cela est d'ailleurs le 
asdans la plupart des travaux traitant des données manquantes à partir d'exemples arti�
iels[FKP04℄[IL01℄. Mais 
omment 
roire que, dans le 
as des arti
les de journaux, les oublis, leserreurs, les rajouts, sont le fruit du hasard ? Une simulation plus �ne de 
es pro
essus alté-rant les données initiales devrait mener à des résultats très intéressants, permettant peut-êtrede mettre en relation la manière dont l'information est modi�ée ave
 la manière dont 
etteinformation peut être représentée.Extra
tion d'exemples-pivotsL'idée de base 
on
ernant les exemples-pivots dé
oule de la dé�nition de la 
ontraintede 
ohésion 
ognitive que nous avons détaillée dans les se
tions 2.2.7 et 3.1.5.2. En e�et,l'intuition nous porte à 
roire que dans la véri�
ation de la 
ontrainte, les di�érents exemples
onsidérés ne jouent pas tous le même r�le. Ainsi, 
ertains exemples semblent importants dansle maintien de la 
ohésion interne aux 
atégories, alors que d'autres sont plus ane
dotiquespar
e que l'information qu'ils fournissent est redondante.Les exemples-pivots sont les exemples de 
haque 
atégorie qui, s'ils sont retirés, amènela 
ontrainte de 
ohésion 
ognitive à ne plus être respe
tée. Cela signi�e que, sans eux, la
atégorie perd de sa 
ohésion et doit être divisée en deux ou plusieurs 
atégories. Tout porte
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roire que 
es exemples spé
i�ques jouent un r�le important dans la 
onstru
tion d'unereprésentation sous la forme de stéréotypes. Le temps nous a malheureusement manqué poure�e
tuer de réelles expérimentations à 
e sujet, mais des résultats préliminaires donnent àpenser qu'une analyse tirerait avantage de l'étude de 
es exemples-pivots.
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Annexe ATableau ré
apitulatif des indi
esd'évaluation
Nom Des
ription FormuleIndi
es asso
iés aux des
riptions D :
nD

Le nombre de des
riptions dé
ou-vertes par l'algorithme de 
lassi�
a-tion. card({d ∈ D/d 6= ⊤})

sep1
Le s
ore de séparation basé sur unemesure de type Russel et Rao. P

d∈D

P

d′∈D/ d′ 6=d exp− dis2(d,d′)
2 nA

nD×(nD−1)

sep2
Le s
ore de séparation basé sur unemesure de type Ja

ard. P

d∈D

P

d′∈D/ d′ 6=d exp−
dis2(d,d′)

2 card({X∈A/ DX (d) ou DX (d′)})

nD×(nD−1)Indi
es asso
iés aux données E :
nE

Le nombre d'exemples que l'on
her
he à 
lasser. card(E) ou
nI × dup si E est arti�
iel

nd
Le nombre total de des
ripteurs dé-
rits par E. ∑

e∈E |δ(e)| × ρ(e)

m
La proportion de des
ripteurs man-quants dans E. 1− [ nd(E)

nA×ρ(E) ] ou
m si E est arti�
ielIndi
es asso
iés à la 
ouverture des données (A) :

couv Le taux de 
ouverture des exemples. 1
ρ(E) ×

∑

e∈E/CD(e)6=⊤ ρ(e)

cmp1
Le s
ore de 
ompa
ité basé sur unemesure de type Russel et Rao. 1

ρ(E)

∑

di∈D
v1(Ei,di)
v1(E,dG)ρ(Ei)où v1(E, d) =

√

1
ρ(E)

∑

e∈E
dis2(δ(e),d)

nA
ρ(e)

cmp2
Le s
ore de 
ompa
ité basé sur unemesure de type Ja

ard. 1

ρ(E)

∑

di∈D
v2(Ei,di)
v2(E,dG)ρ(Ei)où v2(E, d) =

√

1
ρ(E)

∑

e∈E
dis2(δ(e),d)

card({X∈A/DX (δ(e)) ou DX(d)})ρ(e)
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apitulatif des indi
es d'évaluation
adeqE

La proportion des des
ripteurs de Een adéquation ave
 D. P

e∈E card({X∈A/ DX(δ(e),CD(e)) et τCD(e)(δ(e)|X )})×ρ(e)

nd(E)

contE
La proportion des des
ripteurs de Een 
ontradi
tion ave
 D. P

e∈E card({X∈A/ DX(δ(e),CD(e)) et ¬τCD(e)(δ(e)|X )})×ρ(e)

nd(E)

perteE
La proportion des des
ripteurs de Enon présents dans D. P

e∈E card({X∈A/ DX(δ(e)) et ¬DX(CD(e))})×ρ(e)

nd(E)

pred
Les 
apa
ités prédi
tives de D parrapport à E. 1

nA×ρ(E) ×
∑

d∈D |d| × ρD,E(d)

conts

La proportion des exemples de E ex-hibant au moins une 
ontradi
tionave
 la des
ription qui les 
ouvre. 1
ρ(E) ×

∑

e∈E/¬τ(δ(e),CD(e)) ρ(e)

contp

La proportion des des
ripteurs
ontradi
toires (support) au seindes exemples exhibant au moins une
ontradi
tion ave
 la des
ription quiles 
ouvre. [contsup(D,E) × ρ(E)]

×
∑

e∈E/¬τ(δ(e),CS (e)) [ρ(e)

×
card({X∈A/ DX(δ(e),CD (e)) et ¬τCD(e)(δ(e)|X ))})

|δ(e)| ]Indi
es asso
iés aux des
riptions initiales I et à la génération des données arti�
ielles (B) :
nI

Le nombre de des
riptions initialesgénérées. �xé
dup

Le nombre de dupli
ation de 
haquedes
ription initiale de I. �xé
m

La proportion de des
ripteurs man-quants �xée pour les jeux de donnéesarti�
ielles. �xéIndi
es d'adéquation entre D et I (C) :
adeqI

La proportion des des
ripteurs de Iretrouvés dans D. 1
ρE(D) ×

∑

d∈D/d6=⊤
sim(d,µI (d))

|µI(s)| × ρD,E(d)

contI
La proportion des des
ripteurs de I
ontradi
toires ave
 D. 1

ρE(D) ×
∑

d∈D/d6=⊤
cont(d,µI (d))

|µI(d)| × ρD,E(d)

perteI
La proportion des des
ripteurs de Iqui n'apparaissent pas dans D. 1

ρE(D) ×
∑

d∈D/d6=⊤
abst(d,µI (d))

|µI (s)| × ρD,E(d)Erreur de 
lassi�
ation inférée par D :
errC

La proportion d'exemples dont la
lasse initiale est mal prédite. 1
ρ(E) ×

∑

e∈E/µ(e)6=µD,I,E(CD(e)) ρ(e)



Annexe BDeux grandes a�aires de la �n duXIXe siè
le
B.1 Le s
andale de PanamaEn 1878, le gouvernement de Colombie o
troie à la Fran
e, dans l'isthme de Panama, un
anal inter o
éanique. Ferdinand de Lesseps, 
réateur du 
anal de Suez en 1869, se �t 
on�erl'ouvrage. Mais les obsta
les te
hniques mirent la 
ompagnie de Panama en di�
ulté et la
ontraignirent à faire appel à l'épargne française. L'emprunt fut 
on�é à de grands �nan
iers
omme Cornélius Hertz ou le baron Ja
ques de Reina
h. Dix ans après le début des travaux,le 
hoix te
hnique primitif se révéla un é
he
. Lesseps dut faire appel à l'ingénieur GustaveEi�el pour 
on
evoir un 
anal de l'é
luse.En 1888, à 
ourt d'argent, la 
ompagnie tenta d'obtenir l'autorisation d'émettre un em-prunt à lots (une loterie ré
ompensant 
ertains épargnants) pour lequel le vote d'une loi étaitné
essaire. Le su�rage d'une partie des parlementaires et l'appui de 
ertains journaux furentalors obtenus par la 
orruption. Toutefois, l'emprunt n'empê
hant pas la faillite en 1889 de la
ompagnie de Panama, le 
anal fut alors 
on�é aux Etats-Unis. Plusieurs dizaines de milliersde sous
ripteurs furent ruinés et une instru
tion judi
iaire s'ouvrit en 1891.Le s
andale fut rendu publi
 en 1892 lorsque La Libre Parole d'Édouard Drumont et lapresse boulangiste dénon
èrent les députés 
ompromis. Le 20 novembre 1892, le baron de Rei-na
h mourut subitement : une 
ommission d'enquête parlementaire fut ouverte et l'autopsiedemandée. La 
ampagne 
ontre �les 
héquards�, les révélations su

essives 
ompromettantdes députés tels que Mauri
e Rouvier, Charles Floquet et surtout Georges Clemen
eau en-traînèrent une 
rise ministérielle.En 1893, le pro
ès 
ontre les administrateurs aboutit à un verdi
t léger ; parmi les par-lementaires, seul le ministre des travaux publi
s Charles Baihart fut 
ondamné à 
inq ansde détention. La révélation de la 
orruption des députés frappa plus l'opinion que 
elle de lavénalité de la presse. Si le s
andale de Panama n'ébranla pas la République 
omme l'auraientsouhaité les boulangistes, il laissa 
ependant des tra
es profondes.Aux éle
tions de 1893, Clemen
eau ne fut pas réélu. En outre, le s
andale de Panama
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lefavorisa un mouvement d'opinion anti-parlementaire, anti-
apitaliste et violemment anti-sémite, dénonçant les �nan
iers juifs. L'épargne française demeura insu�sante pour 
ouvrirles investissements, et la troisième République s'orienta vers un 
apitalisme rentré. L'atten-tion soupçonneuse portée par l'opinion aux liens entre le monde des a�aires et le parlementdemeura par la suite un trait 
ara
téristique de la vie politique française.B.2 L'A�aire DreyfusEn 1894, le 
apitaine Alfred Dreyfus (1859-1935), israélite alsa
ien, fut a

usé d'espion-nage et 
ondamné par un tribunal militaire à la dégradation et à la déportation dans l'île duDiable. Deux ans plus tard, il fut prouvé que le jugement était fondé sur des do
uments fal-si�és et l'on eut de sérieuses raisons de penser qu'un o�
ier 
riblé de dettes, le 
ommandantEsterhazy (1847-1923), était le vrai 
oupable.Celui-
i, après un simula
re de pro
ès, fut néanmoins a
quitté. C'est alors que Clémen
eaupublia dans son journal, L'Aurore, un arti
le d'Emile Zola intitulé �J'a

use�, qui faisait peser
ontre l'état-major de très lourdes 
harges. Il apparut de plus en plus 
lairement que 
ertainsmilitaires, 
léri
aux et antisémites s'e�orçaient d'empê
her une révision du pro
ès.L'A�aire devint politique, partagea la Fran
e en deux 
amps (dreyfusards et antidreyfu-sards) et faillit ébranler la République, 
ependant que l'opinion internationale s'indignait del'injusti
e 
ommise. Anatole Fran
e puis Jean Jaurès défendirent Alfred Dreyfus ave
 ardeur.En 1899, 
elui-
i fut renvoyé devant le tribunal militaire de Rennes et de nouveau dé
laré
oupable. Il fut amnistié la même année, mais 
e n'est qu'en 1906 qu'il fut 
omplètementréhabilité.



Annexe CLe langage de des
ription
Attribut Des
ription Valeurs
Politique Le groupement politique auquell'Agent fait partie. On ne parlait pasen
ore de �parti� politique à la �ndu XIXe siè
le. Les groupements �ra-di
al� et �opportuniste� sont répu-bli
ains, alors que �boulangistes� et�monar
histes� sont 
onservateurs.

radi
al,opportuniste,boulangiste,monar
histe,
entreTendan
e Il s'agit des prin
ipales tendan
espolitiques auxquelles l'Agent peutêtre ratta
hé. republi
ain,
onservateur,liberal,anar
histeRévolutionnaire L'Agent pr�ne le re
ours à la révolu-tion pour résoudre les problèmes dela République. oui � non
So
ialiste L'Agent adhère à la do
trine so
ia-liste. En e�et, le so
ialisme n'étaitpas en
ore un groupement politiqueà proprement parler à la �n du XIXesiè
le. oui � non
OrigineEtrangere L'Agent est d'origine étrangère.Cela peut être expli
itement é
ritdans le texte ou déduit du nom defamille s'il est su�samment 
ara
té-ristique. oui � non
Religion La religion pratiquée par l'Agent. 
atholique,protestant,juif
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riptionRelationJuifs L'Agent entretient des relations ave
des personnes de 
onfession juive,qu'il soit lui-même juif ou non. oui � nonRelationProtestants L'Agent entretient des relations ave
des personnes de 
onfession protes-tante, qu'il soit lui-même protestantou non. oui � nonRelationCatholiques L'Agent entretient des relations ave
des personnes de 
onfession 
atho-lique, qu'il soit lui-même 
atholiqueou non. oui � non
RelationEtranger L'Agent entretient des relationsdans un pays étranger, que 
e soit enAngleterre, en Allemagne, en Rus-sie, et
. oui � nonImpli
ationFran
sMa
ons Le désordre de la s
ène politiquesuppose l'impli
ation de membres dela fran
-maçonnerie. oui � nonImpli
ationGouvernementale Le désordre de la s
ène politiquesuppose l'impli
ation de membresdu gouvernement (président, mi-nistre, et
.). oui � nonPatriotisme L'Agent est profondément atta
hé etdévoué à sa patrie ou au 
ontraireest un �sans-patrie�. patriote,antipatrioteCleri
alisme L'Agent est partisant d'une d'uneforte in�uen
e du 
lergé, dans le do-maine temporel et plus spé
ialementdans le domaine politique, ou au
ontraire est anti
léri
al. 
leri
al,anti
leri
al
Internationaliste L'Agent est pour une fédération desnations de l'Europe, pour une en-traide entre les partis politiques desdi�érents pays. Attention, à la �n duXIXe siè
le, 
e terme ne s'oppose pasné
essairement à 
elui de patriote. oui � non
HonneteHomme L'Agent est 
onsidéré 
omme un�honnête homme� au sens du XIXesiè
le, 
'est-à-dire une personneloyale, honorable, honnête, et
. oui � non
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ription 177Respe
tLoi L'Agent respe
te ou non la loi. S'ila été 
ondamné par un tribunal, laréponse est bien évidemment non. oui � nonTraitre L'Agent est 
onsidéré 
omme ayanttrahi son pays au pro�t d'une puis-san
e étrangère. oui � nonFavoritisme L'Agent pratique le favoritisme,
'est-à-dire qu'il n'hésite pas à uti-liser sa fon
tion pour donner desavantages à ses pro
hes. oui � non
Corruption L'Agent est 
orrompu. En é
hangesde promesses, pots-de-vins oud'autres avantages, il se laissefa
ilement a
heter. oui � nonSensMoral L'Agent possède un sens aigu des va-leurs morales. oui � nonImpunite L'Agent est à l'abri des lois, en hautde sa �tour d'ivoire�. oui � nonSentimentSuperieur L'Agent est dédaigneux, su�sant. Ilse sent manifestement supérieur àses 
ontemporains. oui � non
In
ompeten
e L'Agent n'est pas 
onsidéré 
ommesu�samment 
ompétent pour assu-mer sa fon
tion politique. Ce
i peutêtre dû à un manque d'édu
ation,par
e qu'il ne prend pas le temps né-
essaire, et
. oui � non
PbViePrivee L'Agent ren
ontre des problèmesdans sa vie privée. oui � nonPbSante L'Agent 
onnaît des problèmes desanté. oui � nonDangereux L'Agent est 
onsidéré 
omme mau-vais, au sens de néfaste ou dange-reux. oui � nonMeleA�aireDArgent L'Agent est mêlé à une ou plusieursa�aires lou
hes mettant en jeu del'argent : ressour
es o

ultes, tra�
s,subvention d'un parti par l'étranger,et
. oui � non
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A
tion Il s'agit de l'a
tion parti
ulière dontlaquelle l'Agent est impliqué.

demission,sui
ide,di�amation,in
ident,duel,tra�
-ele
toral,soins,trahison-ele
torale,a�ront-religieux,tromperie,avantages,injures,prosélithismeVi
timeViolen
e(ordonné) L'Agent est vi
time de violen
es ver-bales, d'in
ivilités (un peu), ou deblessures physiques, de tentatives demeurtre (beau
oup). pas,unpeu,beau
oupSour
eViolen
e(ordonné) L'Agent est la sour
e de violen
esverbales, d'in
ivilités (un peu), oude blessures physiques, de tentativesde meurtre (beau
oup). pas,unpeu,beau
oupComplot L'arti
le a�rme l'existen
e d'unvaste 
omplot dans lequel l'Agentest impliqué. oui � nonLieClemen
eau L'Agent est lié, d'une façon ou d'uneautre, à G. Clémen
eau. oui � non



Annexe DLes données du quotidien Le Matin
<?xml version="1.0" en
oding="ISO-8859-1" ?><ra
ine>*** Le Matin, 1er septembre 1893<instan
e> 0<poids>2</poids><jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Revolutionnaire"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Internationaliste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Cleri
alisme"> <valeur>anti
leri
al</valeur> </attribut><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impunite"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trafi
-ele
toral</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 1<poids>2</poids><jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="Cleri
alisme"> <valeur>anti
leri
al</valeur> </attribut><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut>



180 Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin<attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trafi
-ele
toral</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 2<poids>2</poids><jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Traitre"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trafi
-ele
toral</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 3<jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>soins</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 4<jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>in
ident</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 5<jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="Traitre"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="Corruption"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="OrigineEtrangere"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Favoritisme"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut>



Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin 181<attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>in
ident</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 6<jour>1</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Vi
timeViolen
e"> <valeur>beau
oup</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>in
ident</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 2 septembre 1893<instan
e> 7<poids>2</poids><jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>duel</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>beau
oup</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 8<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 9<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 10<jour>2</jour>



182 Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin<mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>soins</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 11<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbViePrivee"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 12<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>diffamation</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 13<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Vi
timeViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>diffamation</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 14<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Vi
timeViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>diffamation</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 15<jour>2</jour><mois>9</mois><an>1893</an>



Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin 183<attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>diffamation</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 3 septembre 1893<instan
e> 16<jour>3</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>sui
ide</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 17<jour>3</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 18<jour>3</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Politique"> <valeur>boulangiste</valeur> </attribut><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>
onservateur</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 19<jour>3</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>anar
histe</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>
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e> 20<jour>3</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>in
ident</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 4 septembre 1893<instan
e> 21<jour>4</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impunite"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trafi
-ele
toral</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 22<jour>4</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 23<jour>4</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 5 septembre 1893<instan
e> 24



Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin 185<poids>2</poids><jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Politique"> <valeur>
entre</valeur> </attribut><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 25<poids>2</poids><jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 26<jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 27<jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impunite"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 28<jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Politique"> <valeur>radi
al</valeur> </attribut><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut>



186 Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin<attribut nom="Cleri
alisme"> <valeur>anti
leri
al</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationFran
sMa
ons"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trahison-ele
torale</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 29<jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>duel</valeur> </attribut><attribut nom="Sour
eViolen
e"> <valeur>beau
oup</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 30<jour>5</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Impunite"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 6 septembre 1893<instan
e> 31<jour>6</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Impunite"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Corruption"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 32<jour>6</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut>



Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin 187<attribut nom="Revolutionnaire"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 33<jour>6</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Politique"> <valeur>opportuniste</valeur> </attribut><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="Cleri
alisme"> <valeur>
leri
al</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 7 septembre 1893<instan
e> 34<poids>2</poids><jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Revolutionnaire"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 35<poids>2</poids><jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>in
ident</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 36<poids>2</poids><jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="Vi
timeViolen
e"> <valeur>unpeu</valeur> </attribut>



188 Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin<attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="Traitre"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="LieClemen
eau"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 37<poids>2</poids><jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="In
ompeten
e"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 38<jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>demission</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 39<jour>7</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>soins</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 8 septembre 1893<instan
e> 40<poids>2</poids><jour>8</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>demission</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 41<jour>8</jour><mois>9</mois><an>1893</an>



Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin 189<attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Cleri
alisme"> <valeur>anti
leri
al</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>affront-religieux</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 9 septembre 1893<instan
e> 42<poids>3</poids><jour>9</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="Internationaliste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Traitre"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="RelationEtranger"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 43<jour>9</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Patriotisme"> <valeur>antipatriote</valeur> </attribut><attribut nom="Internationaliste"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 44<jour>9</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="A
tion"> <valeur>demission</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 45<jour>9</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="Politique"> <valeur>opportuniste</valeur> </attribut><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut>



190 Chapitre D. Les données du quotidien Le Matin<attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>trahison-ele
torale</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 46<jour>9</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="PbSante"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>soins</valeur> </attribut></instan
e>*** Le Matin, 10 septembre 1893<instan
e> 47<jour>10</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="So
ialiste"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Tendan
e"> <valeur>republi
ain</valeur> </attribut><attribut nom="Dangereux"> <valeur>oui</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 48<jour>10</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="OrigineEtrangere"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="PbSante"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Impli
ationGouvernementale"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="A
tion"> <valeur>tromperie</valeur> </attribut></instan
e><instan
e> 49<jour>10</jour><mois>9</mois><an>1893</an><attribut nom="MeleAffaireDArgent"> <valeur>oui</valeur> </attribut><attribut nom="Respe
tLoi"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="HonneteHomme"> <valeur>non</valeur> </attribut><attribut nom="SensMoral"> <valeur>non</valeur> </attribut>
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e></ra
ine>



Annexe E
Résultats ave
 les jeux de donnéesarti�
iels
E.1 Comparaison des fon
tions d'évaluationE.1.1 Résultats obtenus à partir de ART-1PRESS

qN1
qN2

qN3
qN4

µ σ µ σ µ σ µ σ

nD 3.04 ± 0.20 25.6 ± 1.54 24.2 ± 1.56 3.66 ± 0.65
couv 97.91 ± 1.22 100 ± 0 100 ± 0 98.01 ± 1.22
pred 65.92 ± 0.91 6.54 ± 0.33 9.66 ± 1.03 61.85 ± 4.65
adeqE 67.13 ± 1.51 28.22 ± 0.95 32.34 ± 1.59 64.26 ± 3.68
errC 7.3 ± 2.44 24.22 ± 3.19 22.24 ± 3.41 9.16 ± 3.87
adeqI 99.42 ± 1.43 7.94 ± 0.79 11.58 ± 1.93 91.2 ± 9.64
contI 0 ± 0 0.12 ± 0.05 0.06 ± 0.11 0.72 ± 0.24
perteI 0.58 ± 1.43 92.04 ± 0.79 88.36 ± 1.91 8.73 ± 9.51
cmp1 0.8702 ± 0.0026 0.9437 ± 0.0017 0.9355 ± 0.003 0.8755 ± 0.0067
cmp2 0.8281 ± 0.0049 0.6958 ± 0.008 0.6794 ± 0.005 0.8245 ± 0.0066
qN1

13.43 ± 0.3 5.64 ± 0.19 6.47 ± 0.32 12.85 ± 0.74
qN2

17.92 ± 0.53 32.13 ± 0.96 35.27 ± 0.61 18.28 ± 0.71
qN3

39.02 ± 1.09 84.74 ± 0.14 83.28 ± 0.46 42.16 ± 3.71
qN4

68.49 ± 2.03 34.84 ± 1.18 41.48 ± 1.08 66.91 ± 2.75



Chapitre E. Résultats ave
 les jeux de données arti�
iels 193E.1.2 Résultats obtenus à partir de ART-2PRESS
qN1

qN2
qN3

qN4

µ σ µ σ µ σ µ σ

nD 5.57 ± 0.69 37.12 ± 1.76 37.82 ± 1.67 5.8 ± 0.69
couv 97.77 ± 1.14 100 ± 0 99.99 ± 0.05 96.74 ± 1.66
adeqE 57.05 ± 1.1 37.52 ± 0.73 39.5 ± 0.69 54.12 ± 1.4
pred 44.1 ± 2.86 4.03 ± 0.11 4.55 ± 0.17 43.26 ± 3.56
errC 65.77 ± 2.93 50.64 ± 1.84 50.28 ± 1.97 67.56 ± 3.31
adeqI 42.9 ± 7.96 5.44 ± 0.85 5.85 ± 0.99 38.58 ± 6.96
contI 5.85 ± 3.72 0.02 ± 0.05 0.11 ± 0.11 8.66 ± 3.92
perteI 51.25 ± 7.84 94.54 ± 0.85 94.04 ± 1.01 52.76 ± 6.24
cmp1 0.9435 ± 0 0.9625 ± 0 0.9605 ± 0 0.9462 ± 0.001
cmp2 0.8794 ± 0.0083 0.5797 ± 0.0053 0.5773 ± 0.0048 0.8782 ± 0.0106
qN1

5.71 ± 0.11 3.76 ± 0.07 3.96 ± 0.69 5.52 ± 0.14
qN2

12.36 ± 0.88 43.83 ± 0.67 45.23 ± 0.59 12.45 ± 1.12
qN3

55.34 ± 3.43 93.48 ± 0.06 93.34 ± 0.1 55 ± 4.59
qN4

62.3 ± 1.17 45.12 ± 0.77 47.96 ± 0.61 64.59 ± 1.25
E.2 Comparaison des te
hniques T1, T2, T3 et T4 pour EME.2.1 ART-1 EM

T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 88.18 ± 0.97 66.58 ± 2.17 68.29 ± 1.46 66.05 ± 2.05
pred 99.98 ± 0.14 66.26 ± 1.78 67.37 ± 1.3 65.5 ± 1.64
cont 11.82 ± 0.97 0 ± 0 2.77 ± 1.2 0 ± 0

contsup 46.36 ± 3.78 0 ± 0 14.44 ± 5.53 0 ± 0
contprop 23.36 ± 1.59 0 ± 0 17.41 ± 2.81 0 ± 0
adeqI 99.99 ± 0.08 97.76 ± 2.64 90.95 ± 4.04 97.45 ± 3.05
contI 0 ± 0 0 ± 0 0 ± 0 0 ± 0
perteI 0.01 ± 0.08 2.24 ± 2.64 9.05 ± 4.04 2.55 ± 3.05
sep1 0.799 ± 0.0022 0.6114 ± 0.0137 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.8311 ± 0.0017 0.8713 ± 0.0041 0.8682 ± 0.0026 0.8723 ± 0.0039



194 Chapitre E. Résultats ave
 les jeux de données arti�
ielsE.2.2 ART-2 EM
T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 69.77 ± 12.59 15.54 ± 19.38 64.06 ± 7.34 14.57 ± 17.66
pred 99.93 ± 0.25 15.41 ± 18.87 91.48 ± 14.52 14.08 ± 16.58
cont 30.23 ± 12.59 0 ± 0 29.11 ± 14.4 0 ± 0

contsup 56.72 ± 17.33 0 ± 0 54.22 ± 21.81 0 ± 0
contprop 48.92 ± 9.43 0 ± 0 48.21 ± 10.51 0 ± 0
adeqI 68.99 ± 17.9 17.77 ± 21.53 65.05 ± 16.11 17.01 ± 20.38
contI 30.91 ± 18 1.45 ± 2.82 28.43 ± 19.84 1.21 ± 2.55
perteI 0.1 ± 0.38 80.78 ± 23.2 6.51 ± 11.39 81.79 ± 21.63
sep1 0.6794 ± 0.0869 0.6164 ± 0.021 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.9317 ± 0.0123 0.9847 ± 0.019 0.9372 ± 0.0073 0.9857 ± 0.0173

E.3 Comparaison des te
hniques T1, T2, T3 et T4 pour COB-WEBE.3.1 ART-1 COBWEB
T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 86.15 ± 2.75 50.1 ± 10.31 49.36 ± 7.97 36.22 ± 7.72
pred 97.77 ± 1.47 54.67 ± 9.14 50.22 ± 11.42 37.18 ± 7.15
cont 13.85 ± 2.75 0 ± 0 6.04 ± 2.46 0 ± 0

contsup 48.86 ± 7.09 0 ± 0 25.24 ± 8.11 0 ± 0
contprop 26.87 ± 3.12 0 ± 0 24.38 ± 4.59 0 ± 0
adeqI 89.52 ± 7.23 62.35 ± 13.88 56.4 ± 15.12 47.53 ± 13.5
contI 8.16 ± 6.64 3.85 ± 3.16 1.15 ± 2.05 1.070 ± 1.38
perteI 2.32 ± 1.59 33.8 ± 12.44 42.45 ± 14.7 51.4 ± 12.72
sep1 0.8185 ± 0.0244 0.6838 ± 0.0268 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.8344 ± 0.005 0.9028 ± 0.0197 0.9046 ± 0.0149 0.9295 ± 0.0147
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iels 195E.3.2 ART-2 COBWEB
T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 83.76 ± 2.04 45.22 ± 6.24 48.58 ± 3.1 32.55 ± 2.67
pred 97.1 ± 1.58 56.12 ± 5.78 50.49 ± 7.51 37.54 ± 3.55
cont 16.24 ± 2.04 0 ± 0 9.46 ± 2.55 0 ± 0

contsup 34.78 ± 4.25 0 ± 0 23.2 ± 5.55 0 ± 0
contprop 40.15 ± 1.91 0 ± 0 38.27 ± 3.02 0 ± 0
adeqI 65.48 ± 7.11 40.1 ± 7.66 38.56 ± 6.99 28.92 ± 6.72
contI 31.68 ± 7.21 17.59 ± 5.22 13.18 ± 5.76 10.74 ± 4.51
perteI 2.84 ± 2.22 42.31 ± 7.35 48.26 ± 6.99 60.34 ± 6.85
sep1 0.81 ± 0.038 0.681 ± 0.0185 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.9177 ± 0.0017 0.9555 ± 0.0061 0.9519 ± 0.0028 0.9679 ± 0.0024

E.4 Comparaison des te
hniques T1, T2, T3 et T4 pour les k-modesE.4.1 ART-1 K-modes
T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 62.34 ± 2.98 8.4 ± 4.16 58.26 ± 1.6 7.98 ± 3.95
pred 99.3 ± 0.51 6.18 ± 4.15 96.15 ± 2.81 5.83 ± 3.98
cont 37.66 ± 2.98 0 ± 0 37.59 ± 3.32 0 ± 0

contsup 82.98 ± 3.18 0 ± 0 82.82 ± 3.87 0 ± 0
contprop 47.14 ± 1.91 0 ± 0 47.22 ± 2.05 0 ± 0
adeqI 63.8 ± 13.56 6.68 ± 5.01 60.96 ± 12.83 6.42 ± 4.97
contI 35.5 ± 13.4 0.34 ± 0.71 35.27 ± 13.49 0.31 ± 0.69
perteI 0.7 ± 0.54 92.97 ± 5.09 3.76 ± 2.77 93.26 ± 5.04
sep1 0.7913 ± 0.057 0.6247 ± 0.0213 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.8796 ± 0.0055 0.9835 ± 0.008 0.8874 ± 0.0026 0.9843 ± 0.0076
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T1 T2 T3 T4

µ σ µ σ µ σ µ σ

adeqE 65.05 ± 2.86 14.76 ± 5.49 59.23 ± 1.31 13.08 ± 4.43
pred 96.95 ± 1.39 12.4 ± 5.45 92.61 ± 3.63 11.05 ± 4.41
cont 34.95 ± 2.86 0 ± 0 34.6 ± 3.3 0 ± 0

contsup 65.06 ± 4.21 0 ± 0 64.44 ± 4.89 0 ± 0
contprop 54.87 ± 1.75 0 ± 0 55.07 ± 1.68 0 ± 0
adeqI 60.44 ± 12.4 12.23 ± 7.16 57.75 ± 12.09 11.34 ± 6.92
contI 35.59 ± 12.51 2.09 ± 2.37 35.12 ± 12.78 1.790 ± 2.34
perteI 2.97 ± 1.5 85.67 ± 8.15 7.13 ± 3.5 86.86 ± 7.77
sep1 0.7421 ± 0.0562 0.6393 ± 0.0189 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0
cmp1 0.9363 ± 0.0026 0.9856 ± 0.0053 0.9419 ± 0.001 0.9872 ± 0.0042E.5 Comparaison des algorithmes ave
 ART-3E.5.1 Utilisation de la te
hnique T2

• Adéquation relative à I (adeqI) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 100 ± 0 100 ± 0 99.98 ± 0.16 14.78 ± 7.91 99.21 ± 1.7560 100 ± 0 100 ± 0 99.84 ± 0.59 10.57 ± 5.29 97.47 ± 3.5670 100 ± 0 99.99 ± 0.15 99.61 ± 0.95 8.14 ± 3.61 86.42 ± 12.4975 100 ± 0 99.37 ± 2.16 99.33 ± 1.04 8.09 ± 4.03 78.27 ± 12.9780 100 ± 0 99.28 ± 1.84 98.1 ± 2.17 7.74 ± 4.85 62.94 ± 13.1385 100 ± 0 96.29 ± 7.31 95.51 ± 2.96 8.62 ± 5.78 51.19 ± 10.7890 100 ± 0 69.09 ± 14.16 75.67 ± 16.26 7.12 ± 4.29 44.71 ± 8.44

• Erreur de 
lassi�
ation (errC) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0 ± 0 0 ± 0 0.09 ± 0.23 41.83 ± 6.53 0.19 ± 0.4360 0.43 ± 0.62 0.43 ± 0.64 0.69 ± 0.6 50.31 ± 6.25 1.67 ± 1.4670 2.64 ± 1.34 2.51 ± 1.31 2.19 ± 1.19 56.21 ± 4.68 8.7 ± 5.7275 4.1 ± 1.81 4.42 ± 1.78 3.77 ± 1.59 57.79 ± 4.23 15.48 ± 6.780 7.26 ± 2.11 7.49 ± 2.19 6.71 ± 1.99 59.82 ± 3.3 26.81 ± 8.0885 11.31 ± 2.69 12.36 ± 3.99 10.98 ± 2.5 60.95 ± 3.33 39.31 ± 7.3890 17.14 ± 3.21 29.79 ± 8.48 26.54 ± 9.12 62.69 ± 1.97 49.69 ± 5.32

• Nombre de des
riptions (nD) :
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m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 3 ± 0 3 ± 0 3.02 ± 0.14 2.93 ± 0.29 6.43 ± 1.4460 3 ± 0 3 ± 0 3.02 ± 0.14 2.81 ± 0.44 5.74 ± 1.3570 3 ± 0 3 ± 0 3.01 ± 0.1 2.8 ± 0.47 6.04 ± 1.6775 3 ± 0 3.08 ± 0.27 3.02 ± 0.14 2.79 ± 0.43 6.31 ± 1.5980 3 ± 0 3.07 ± 0.29 3.01 ± 0.1 2.79 ± 0.43 6.14 ± 1.4885 3 ± 0 3.23 ± 0.51 3.01 ± 0.1 2.76 ± 0.49 5.55 ± 1.1990 3 ± 0 4.39 ± 0.81 2.91 ± 0.4 2.73 ± 0.53 4.34 ± 0.85

• Adéquation relative à E (adeqE) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 66.62 ± 0.64 66.62 ± 0.64 66.63 ± 0.67 12.12 ± 6.42 68.83 ± 1.8960 66.73 ± 0.92 66.73 ± 0.92 66.67 ± 1.06 9.48 ± 4.61 67.83 ± 2.8770 66.89 ± 1.05 66.9 ± 1.05 66.75 ± 1.23 8.45 ± 3.24 62.57 ± 8.4475 67.08 ± 1.17 66.81 ± 1.56 66.84 ± 1.31 8.78 ± 3.35 58.84 ± 7.8480 67.39 ± 1.37 67.22 ± 1.55 66.84 ± 1.84 9.36 ± 4.07 51.05 ± 9.1185 67.96 ± 1.67 67.38 ± 2.56 67.5 ± 2.29 10.16 ± 4.94 46.33 ± 8.2690 69.41 ± 2.15 68.22 ± 2.83 64.09 ± 12.19 10.46 ± 4.97 47.24 ± 7.14

• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.6738 ± 0.0032 0.6738 ± 0.0032 0.6738 ± 0.0033 0.94 ± 0.0317 0.6631 ± 0.009260 0.74 ± 0.0036 0.74 ± 0.0036 0.7403 ± 0.0041 0.9625 ± 0.0181 0.7358 ± 0.01170 0.8054 ± 0.003 0.8054 ± 0.003 0.806 ± 0.0036 0.975 ± 0.0095 0.818 ± 0.024275 0.8378 ± 0.0026 0.8386 ± 0.0036 0.8386 ± 0.003 0.9784 ± 0.0082 0.8583 ± 0.018780 0.8696 ± 0.0024 0.87 ± 0.0028 0.8708 ± 0.0035 0.9816 ± 0.0079 0.901 ± 0.017485 0.9011 ± 0.002 0.9019 ± 0.0035 0.9018 ± 0.0032 0.9851 ± 0.0071 0.9323 ± 0.01290 0.9318 ± 0.002 0.9329 ± 0.0024 0.9372 ± 0.0119 0.9898 ± 0.0047 0.9536 ± 0.0069

• Séparation (sep1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6077 ± 0.0084 0.6133 ± 0.0145 0.7126 ± 0.02660 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6079 ± 0.01 0.6169 ± 0.0206 0.7023 ± 0.028670 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6075 ± 0.0069 0.6259 ± 0.0278 0.6959 ± 0.031375 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6084 ± 0.0095 0.6229 ± 0.0173 0.695 ± 0.023280 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6103 ± 0.0103 0.6271 ± 0.02 0.6846 ± 0.022885 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6209 ± 0.0101 0.6264 ± 0.0195 0.6797 ± 0.019590 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6589 ± 0.025 0.6204 ± 0.0144 0.6774 ± 0.0203
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hnique T4

• Adéquation relative à I (adeqI) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 100 ± 0 100 ± 0 99.73 ± 1.86 14.26 ± 7.99 71.72 ± 12.1660 100 ± 0 100 ± 0 99.72 ± 0.98 10.04 ± 5.08 76.48 ± 11.1570 100 ± 0 99.99 ± 0.15 99.45 ± 1.68 7.64 ± 3.59 66.1 ± 14.4875 100 ± 0 99.37 ± 2.16 99.29 ± 1.12 7.76 ± 3.96 60.8 ± 14.780 100 ± 0 99.28 ± 1.84 97.9 ± 2.49 7.41 ± 4.74 47.8 ± 13.0985 100 ± 0 96.29 ± 7.31 94.79 ± 3.38 8.25 ± 5.4 38.08 ± 9.6390 100 ± 0 69.09 ± 14.16 72.66 ± 15.21 6.94 ± 4.18 36.26 ± 7.81

• Adéquation relative à E (adeqE) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 66.62 ± 0.64 66.62 ± 0.64 66.47 ± 1.12 11.73 ± 6.46 50.21 ± 7.4460 66.73 ± 0.92 66.73 ± 0.92 66.56 ± 1.17 9.1 ± 4.46 52.78 ± 6.7270 66.89 ± 1.05 66.9 ± 1.05 66.62 ± 1.43 7.97 ± 3.03 46.59 ± 8.4575 67.08 ± 1.17 66.81 ± 1.56 66.71 ± 1.27 8.36 ± 3.23 43.41 ± 8.3780 67.39 ± 1.37 67.22 ± 1.55 66.44 ± 1.76 8.85 ± 3.83 37.29 ± 7.5185 67.96 ± 1.67 67.38 ± 2.56 66.21 ± 2.07 9.59 ± 4.53 34.16 ± 5.4890 69.41 ± 2.15 68.22 ± 2.83 59.68 ± 10.22 9.97 ± 4.63 38.45 ± 4.48

• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.6738 ± 0.0032 0.6738 ± 0.0032 0.6745 ± 0.0055 0.9419 ± 0.0319 0.7538 ± 0.036160 0.74 ± 0.0036 0.74 ± 0.0036 0.7407 ± 0.0046 0.964 ± 0.0175 0.7942 ± 0.025970 0.8054 ± 0.003 0.8054 ± 0.003 0.8063 ± 0.0041 0.9764 ± 0.0089 0.8641 ± 0.024275 0.8378 ± 0.0026 0.8386 ± 0.0036 0.8388 ± 0.003 0.9794 ± 0.0079 0.8947 ± 0.019980 0.8696 ± 0.0024 0.87 ± 0.0028 0.8716 ± 0.0033 0.9826 ± 0.0074 0.9275 ± 0.014485 0.9011 ± 0.002 0.9019 ± 0.0035 0.9037 ± 0.0028 0.9859 ± 0.0066 0.9499 ± 0.007890 0.9318 ± 0.002 0.9329 ± 0.0024 0.9414 ± 0.0099 0.9902 ± 0.0044 0.9622 ± 0.0042E.6 Comparaison des algorithmes ave
 ART-4E.6.1 Utilisation de la te
hnique T2

• Adéquation relative à I (adeqI) :
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m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 100 ± 0 99.88 ± 0.82 95.53 ± 8.14 6.87 ± 3.9 73.78 ± 5.9960 100 ± 0 99.77 ± 1.13 93.35 ± 7.08 7 ± 3.55 58.4 ± 7.370 100 ± 0 98.57 ± 3.35 82.58 ± 12.59 7.96 ± 4.14 46.7 ± 7.4175 100 ± 0 91.3 ± 13.5 67.31 ± 25.18 9.38 ± 4.5 41.93 ± 7.580 100 ± 0 69.04 ± 16.79 45.54 ± 29.67 11.28 ± 5.8 38.85 ± 9.0385 100 ± 0 57.11 ± 12.59 27.27 ± 28.09 12.5 ± 7.19 39.25 ± 7.2590 100 ± 0 43.73 ± 8.9 15.36 ± 20.66 12.75 ± 6.3 41.37 ± 7.92

• Erreur de 
lassi�
ation (errC) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 1.66 ± 0.85 1.73 ± 0.87 3.5 ± 3.53 60.28 ± 4.2 20.16 ± 3.7460 5.72 ± 1.52 5.92 ± 1.68 8.26 ± 2.72 66.98 ± 4.16 3.99 ± 4.3270 14.34 ± 2.1 14.92 ± 2.38 20.44 ± 5.96 70.96 ± 3.04 48.52 ± 4.3575 20.52 ± 2 25.15 ± 8.22 33.22 ± 14.03 71.7 ± 3.09 55.25 ± 4.3880 27.12 ± 2.72 43.93 ± 9.25 50.63 ± 16.07 72.5 ± 2.62 61.57 ± 3.985 35.76 ± 2.64 55.62 ± 5.96 65.06 ± 13.04 74.37 ± 2.2 66.13 ± 2.6790 46.04 ± 3.26 65.6 ± 3.27 74.54 ± 7.11 75.51 ± 1.58 69.8 ± 2.18

• Nombre de des
riptions (nD) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 5 ± 0 5.02 ± 0.14 5.07 ± 0.26 4.97 ± 0.17 27.92 ± 2.9360 5 ± 0 5.04 ± 1.2 5.08 ± 0.27 4.67 ± 0.55 19.84 ± 2.6470 5 ± 0 5.17 ± 0.47 5.19 ± 5.54 4.6 ± 0.68 14.5 ± 1.8375 5 ± 0 5.49 ± 0.7 4.82 ± 1.31 4.69 ± 0.58 12.26 ± 2.0880 5 ± 0 6.13 ± 0.7 3.78 ± 1.74 4.75 ± 0.57 10.11 ± 1.7685 5 ± 0 5.96 ± 0.6 2.59 ± 1.52 4.6 ± 0.6 8.36 ± 1.4990 5 ± 0 5.5 ± 0.69 1.79 ± 1.09 4.32 ± 0.75 6.09 ± 1.18

• Adéquation relative à E (adeqE) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 40.14 ± 0.48 40.11 ± 0.53 38.53 ± 3.01 4.33 ± 2.13 45.88 ± 2.8660 40.43 ± 0.74 40.37 ± 0.86 38.07 ± 2.68 5.2 ± 2.05 37.88 ± 3.970 41.52 ± 0.84 41.27 ± 1 36.05 ± 4.74 6.72 ± 1.93 34.03 ± 3.8675 42.3 ± 0.88 41.28 ± 2.18 31.89 ± 11.47 8.73 ± 2.33 33.36 ± 4.8380 43.74 ± 1.2 41.55 ± 2.05 24.39 ± 15.77 10.61 ± 2.79 33.84 ± 5.5185 46.83 ± 1.41 46.5 ± 1.34 18.05 ± 18.66 13.2 ± 4.42 37.89 ± 5.3690 52.41 ± 1.53 57.24 ± 1.08 14.3 ± 19.75 15.9 ± 5.68 45.19 ± 6.19
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• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.8022 ± 0.0022 0.8023 ± 0.0024 0.81 ± 0.0148 0.9785 ± 0.0105 0.7743 ± 0.1460 0.8411 ± 0.0026 0.8414 ± 0.0032 0.8503 ± 0.0104 0.9794 ± 0.0081 0.8514 ± 0.015270 0.8778 ± 0.0022 0.8787 ± 0.0028 0.8939 ± 0.0139 0.98 ± 0.0057 0.9001 ± 0.011275 0.8964 ± 0.002 0.8989 ± 0.0051 0.9219 ± 0.028 0.9784 ± 0.0057 0.9184 ± 0.011780 0.9142 ± 0.002 0.9184 ± 0.0037 0.9522 ± 0.0308 0.9791 ± 0.0054 0.9338 ± 0.010685 0.9309 ± 0.0017 0.9314 ± 0.0017 0.9735 ± 0.074 0.9805 ± 0.0065 0.9444 ± 0.007790 0.948 ± 0.001 0.9433 ± 0 0.9859 ± 0.0194 0.9844 ± 0.0055 0.9555 ± 0.006

• Séparation (sep1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6086 ± 0.0066 0.6084 ± 0.003 0.6936 ± 0.007360 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6083 ± 0.0057 0.612 ± 0.0062 0.6752 ± 0.009770 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6138 ± 0.0098 0.6222 ± 0.0111 0.6669 ± 0.010175 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6177 ± 0.0132 0.6277 ± 0.0133 0.6655 ± 0.012580 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.619 ± 0.0163 0.6331 ± 0.0128 0.6671 ± 0.012385 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6178 ± 0.0175 0.6408 ± 0.0134 0.6736 ± 0.01490 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6173 ± 0.0225 0.6418 ± 0.02 0.6808 ± 0.0173E.6.2 Utilisation de la te
hnique T4

• Adéquation relative à I (adeqI) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 100 ± 0 99.88 ± 0.82 95.13 ± 9.1 6.58 ± 3.78 26.04 ± 4.2660 100 ± 0 99.77 ± 1.13 92.83 ± 7.67 6.67 ± 3.48 26.26 ± 5.3870 100 ± 0 98.57 ± 3.35 81.48 ± 13.06 7.46 ± 4.1 23.88 ± 5.3475 100 ± 0 91.3 ± 13.5 65.47 ± 24.7 8.65 ± 4.49 23.21 ± 5.2380 100 ± 0 69.04 ± 16.79 43.63 ± 28.06 10.56 ± 5.76 22.74 ± 5.5385 100 ± 0 57.11 ± 12.59 25.6 ± 26.17 11.35 ± 6.85 24.7 ± 5.4990 100 ± 0 43.73 ± 8.9 14.55 ± 19.44 11.61 ± 5.96 29.99 ± 7.16

• Adéquation relative à E (adeqE) :
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m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 40.14 ± 0.48 40.11 ± 0.53 38.34 ± 3.38 4.16 ± 2.03 13.93 ± 1.5560 40.43 ± 0.74 40.37 ± 0.86 37.75 ± 2.98 4.92 ± 1.91 15.01 ± 1.670 41.52 ± 0.84 41.27 ± 1 34.9 ± 4.75 6.13 ± 1.77 16.22 ± 1.475 42.3 ± 0.88 41.28 ± 2.18 29.77 ± 10.49 7.89 ± 2.18 17.44 ± 1.3680 43.74 ± 1.2 41.55 ± 2.05 22.12 ± 13.66 9.43 ± 2.55 19.44 ± 1.7285 46.83 ± 1.41 46.5 ± 1.34 16.23 ± 16.23 11.59 ± 3.78 23.65 ± 1.6490 52.41 ± 1.53 57.24 ± 1.08 13.16 ± 17.64 14.01 ± 4.53 32.54 ± 2.79

• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ50 0.8022 ± 0.0022 0.8023 ± 0.0024 0.811 ± 0.0166 0.9793 ± 0.01 0.9311 ± 0.007560 0.8411 ± 0.0026 0.8414 ± 0.0032 0.8516 ± 0.0116 0.9805 ± 0.0075 0.9408 ± 0.006270 0.8778 ± 0.0022 0.8787 ± 0.0028 0.8973 ± 0.0139 0.9818 ± 0.0052 0.9521 ± 0.00475 0.8964 ± 0.002 0.8989 ± 0.0051 0.9271 ± 0.0257 0.9805 ± 0.0053 0.9572 ± 0.003280 0.9142 ± 0.002 0.9184 ± 0.0037 0.9566 ± 0.0267 0.9814 ± 0.005 0.9618 ± 0.003285 0.9309 ± 0.0017 0.9314 ± 0.0017 0.9761 ± 0.0238 0.9829 ± 0.0055 0.9652 ± 0.002290 0.948 ± 0.001 0.9433 ± 0 0.987 ± 0.173 0.9862 ± 0.0044 0.9679 ± 0.0026E.7 Comparaison des algorithmes ave
 ART-5E.7.1 Utilisation de la te
hnique T2

• Adéquation relative à I (adeqI) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
nI σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 100 ± 0 99.28 ± 1.85 98.1 ± 2.17 7.74 ± 4.85 62.94 ± 13.134 100 ± 0 95.63 ± 8.47 90.01 ± 6.74 9.87 ± 5.27 47.46 ± 8.765 100 ± 0 69.04 ± 16.79 45.54 ± 29.67 11.28 ± 5.8 38.85 ± 9.036 100 ± 0 53.72 ± 12.6 14.2 ± 18.96 11.77 ± 5.9 38.19 ± 6.47 100 ± 0 45.61 ± 10.44 4.35 ± 11.34 13.54 ± 7.05 35.9 ± 7.378 100 ± 0 42.62 ± 8.6 0.73 ± 2.54 14.88 ± 7.29 35.81 ± 7.14

• Erreur de 
lassi�
ation (errC) :
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m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 7.26 ± 2.11 7.49 ± 2.19 6.71 ± 1.99 59.82 ± 3.3 26.81 ± 8.084 17.33 ± 2.72 19.32 ± 5.12 20.41 ± 3.42 67.68 ± 2.91 49.12 ± 5.15 27.12 ± 2.72 43.93 ± 9.25 50.63 ± 16.07 72.5 ± 2.62 61.57 ± 3.96 36.76 ± 3.12 59.95 ± 5.85 70.86 ± 11.05 76.42 ± 2.37 67.51 ± 2.527 44.61 ± 2.51 69.3 ± 3.61 81.55 ± 6.99 78.45 ± 1.92 72.13 ± 2.088 51.4 ± 1.97 74.17 ± 2.63 86.18 ± 3.27 80.98 ± 1.53 75.21 ± 1.72

• Nombre de des
riptions (nD) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 3 ± 0 3.07 ± 0.29 3.01 ± 0.1 2.79 ± 0.43 6.14 ± 1.484 4 ± 0 4.3 ± 0.64 4.14 ± 0.35 3.83 ± 3.38 8.76 ± 1.335 5 ± 0 6.13 ± 0.7 3.78 ± 1.74 4.75 ± 0.57 10.11 ± 1.766 6 ± 0 6.87 ± 0.58 2.43 ± 1.58 5.7 ± 0.59 11.78 ± 1.817 7 ± 0 7.21 ± 0.45 1.61 ± 1.22 6.66 ± 0.57 13.08 ± 2.188 8 ± 0 7.29 ± 0.48 1.2 ± 0.55 7.65 ± 0.59 14.53 ± 2.32

• Adéquation relative à E (adeqE) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 67.39 ± 1.37 67.22 ± 1.55 66.84 ± 1.84 9.36 ± 4.07 51.05 ± 9.114 51.91 ± 1.15 51.34 ± 2.05 49.22 ± 3.11 9.94 ± 2.9 39.07 ± 5.885 43.74 ± 1.2 41.55 ± 2.05 24.39 ± 15.77 10.61 ± 2.79 33.84 ± 5.516 39.01 ± 0.86 37.99 ± 1.1 7.93 ± 11.19 11.46 ± 2.63 33.73 ± 4.187 35.77 ± 0.92 36.3 ± 0.66 2.52 ± 6.67 12.34 ± 2.42 32.76 ± 4.398 33.64 ± 0.71 35.26 ± 0.6 0.48 ± 1.83 12.98 ± 2.27 32.31 ± 4.34

• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 0.8696 ± 0.0024 0.87 ± 0.0028 0.8708 ± 0.0035 0.9816 ± 0.0079 0.901 ± 0.01744 0.8987 ± 0.002 0.8999 ± 0.0037 0.904 ± 0.0059 0.9804 ± 0.0057 0.9238 ± 0.01135 0.9142 ± 0.002 0.9184 ± 0.0037 0.9522 ± 0.0308 0.9791 ± 0.0054 0.9338 ± 0.01066 0.9232 ± 0.0014 0.9252 ± 0.0017 0.9844 ± 0.0219 0.9774 ± 0.0051 0.934 ± 0.00817 0.9294 ± 0.0014 0.9284 ± 0.001 0.9951 ± 0.0131 0.9756 ± 0.0047 0.9358 ± 0.00858 0.9335 ± 0.001 0.9304 ± 0 0.9991 ± 0.0035 0.9744 ± 0.0044 0.9367 ± 0.0084

• Séparation (sep1) :
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m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6103 ± 0.0103 0.6271 ± 0.02 0.6846 ± 0.02284 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.62 ± 0.0136 0.6329 ± 0.0156 0.6768 ± 0.01365 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.619 ± 0.0163 0.6331 ± 0.0128 0.6671 ± 0.01236 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6097 ± 0.0101 0.6337 ± 0.011 0.6685 ± 0.01097 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6073 ± 0.0035 0.6337 ± 0.0104 0.6672 ± 0.0128 0.6065 ± 0 0.6065 ± 0 0.6066 ± 0 0.6382 ± 0.0108 0.6668 ± 0.0117E.7.2 Utilisation de la te
hnique T4

• Adéquation relative à I (adeqI) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
nI σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 100 ± 0 99.28 ± 1.85 97.9 ± 2.49 7.41 ± 4.74 47.8 ± 13.094 100 ± 0 95.63 ± 8.47 89.17 ± 7.09 9.23 ± 5.12 29.56 ± 6.485 100 ± 0 69.04 ± 16.79 43.63 ± 28.06 10.56 ± 5.76 22.74 ± 5.536 100 ± 0 53.72 ± 12.6 13.46 ± 17.54 10.69 ± 5.79 20.78 ± 5.247 100 ± 0 45.61 ± 10.44 4.14 ± 10.54 12.29 ± 7.09 18.77 ± 4.848 100 ± 0 42.62 ± 8.6 0.7 ± 2.41 13.48 ± 7.16 17.92 ± 5.76

• Adéquation relative à E (adeqE) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 67.39 ± 1.37 67.22 ± 1.55 66.44 ± 1.76 8.85 ± 3.83 37.29 ± 7.514 51.91 ± 1.15 51.34 ± 2.05 47.57 ± 3.17 9.08 ± 2.68 23.48 ± 2.335 43.74 ± 1.2 41.55 ± 2.05 22.12 ± 13.66 9.43 ± 2.55 19.44 ± 1.726 39.01 ± 0.86 37.99 ± 1.1 7.22 ± 9.52 10.02 ± 2.43 17.71 ± 1.177 35.77 ± 0.92 36.3 ± 0.66 2.32 ± 5.88 10.63 ± 2.13 16.64 ± 0.958 33.64 ± 0.71 35.26 ± 0.6 0.46 ± 1.73 10.85 ± 2.11 15.5 ± 1.03

• Compa
ité (cmp1) :
m

I PRESS EM KModes COBWEB
µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ3 0.8696 ± 0.0024 0.87 ± 0.0028 0.8716 ± 0.0033 0.9826 ± 0.0074 0.9275 ± 0.01444 0.8987 ± 0.002 0.8999 ± 0.0037 0.9072 ± 0.0061 0.9821 ± 0.0052 0.954 ± 0.00445 0.9142 ± 0.002 0.9184 ± 0.0037 0.9566 ± 0.0267 0.9814 ± 0.005 0.9618 ± 0.00326 0.9232 ± 0.0014 0.9252 ± 0.0017 0.9858 ± 0.0187 0.9802 ± 0.0047 0.9652 ± 0.0027 0.9294 ± 0.0014 0.9284 ± 0.001 0.9954 ± 0.0115 0.979 ± 0.0041 0.9673 ± 0.00178 0.9335 ± 0.001 0.9304 ± 0 0.9991 ± 0.0032 0.9785 ± 0.004 0.9695 ± 0.0017
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ielsE.8 Résultats de PRESS en utilisant les k-plus-pro
hes voisinssans k=1 k=2 k=5
µ σ µ σ µ σ µ σ

nD 5.5 ± 0.69 6.64 ± 0.79 8.72 ± 1.08 7.78 ± 2.43
errC 65.6 ± 3.27 67.34 ± 2.66 67.5 ± 2.56 69.9 ± 2.6
adeqI 43.73 ± 8.9 37.31 ± 7.21 30.4 ± 9.07 34.45 ± 7.6
adeqE 57.24 ± 1.08 48.25 ± 3.54 34.94 ± 2.23 37.67 ± 2.27

sans k=10 k=50 k=249
µ σ µ σ µ σ µ σ

nD 5.5 ± 0.69 7.24 ± 2.82 5.88 ± 3.13 7.04 ± 2.58
errC 65.6 ± 3.27 70.38 ± 2.63 70.96 ± 2.25 72.22 ± 2.06
adeqI 43.73 ± 8.9 33.68 ± 8.34 35.36 ± 7.65 32.12 ± 6.97
adeqE 57.24 ± 1.08 41.72 ± 1.7 43.47 ± 0.83 45.98 ± 0.9

E.9 Résultats de PRESS en faisant varier |T |0 5 10
µ σ µ σ µ σ

qN1
5.58 ± 1.3 5.63 ± 0.11 5.72 ± 0.11

nD 5.62 ± 0.83 5.71 ± 0.84 5.56 ± 0.68
errC 66.81 ± 3.08 65.98 ± 3.46 65.56 ± 3.13
adeqI 42.9 ± 8.76 44.42 ± 9.18 44.92 ± 8.3

15 20 25
µ σ µ σ µ σ

qN1
5.77 ± 0.11 5.79 ± 0.1 5.78 ± 0.1

nD 5.35 ± 0.59 5.37 ± 0.58 5.38 ± 0.56
errC 65.87 ± 3.7 65.12 ± 3.52 65.39 ± 3.28
adeqI 44.32 ± 9.47 44.85 ± 9.53 45.2 ± 8.66
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iels 205E.10 Etude des performan
es de PRESSE.10.1 Temps moyen en fon
tion du nombre d'exemples
dup nE temps (en s)

µ σ10 30 4.1 ± 0.8320 60 6.8 ± 1.0830 90 8.1 ± 0.5440 120 10.2 ± 1.1750 150 11.4 ± 1.2860 180 13.1 ± 0.9470 140 15.7 ± 1.6880 160 17.4 ± 1.0290 180 18.8 ± 0.87100 300 20.5 ± 0.92200 600 38.5 ± 1.63300 900 57.8 ± 2.36400 1200 78.1 ± 2.47500 1500 100.4 ± 6.071000 3000 198.8 ± 9.812000 6000 409.7 ± 27.143000 9000 574.4 ± 27.64000 12000 776 ± 41.225000 15000 942.9 ± 45.11E.10.2 Temps moyen en fon
tion du nombre d'attributs
nA temps (en s)

µ σ10 0.3 ± 0.4620 2.2 ± 0.430 11.4 ± 1.2840 27.9 ± 1.5150 56.2 ± 1.2560 94.8 ± 11.2770 146.3 ± 6.9980 209.9 ± 12.6790 289 ± 14.18100 445.3 ± 42.58



Annexe FRésultats ave
 les données réelles
F.1 Résultat quantitatifs de PRESS sur les jeux de donnéesréelsF.1.1 Le MatinPRESS EM COBWEB KModes

T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 5 2 2 2 2 5 5
couv 96.83 100 100 100 100 100 100
pred 47.43 55.99 55.84 51.08 45.02 41.85 33.77
adeqE 78.52 62.8 62 56.4 47.2 57.6 50
perteE 21.48 37.2 38 43.6 52.8 42.4 50
sep1 0.6065 0.6249 0.6065 0.7676 0.6065 0.6266 0.6065
cmp1 0.9545 0.9749 0.9759 0.9819 0.9932 0.9803 0.9893F.1.2 La Libre ParolePRESS EM COBWEB KModes

T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 4 2 2 1 1 4 4
couv 91.84 100 100 100 100 100 100
pred 65.58 68.18 68.18 63.64 63.64 67.53 64.16
adeqE 80.81 63.45 63.45 48.28 48.28 73.1 60.23
perteE 19.19 36.55 36.55 51.72 51.72 26.9 39.77
sep1 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6667 0.6065
cmp1 0.9583 0.9781 0.9781 1 1 0.9647 0.9828
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T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 4 2 2 2 2 4 4
couv 97.37 100 100 100 100 100 100
pred 68.98 66.35 65.63 60.45 56.46 59.28 58.21
adeqE 77.92 68.67 67.17 60.15 55.14 63.66 61.4
perteE 22.08 31.33 32.83 39.85 44.86 36.34 38.6
sep1 0.6065 0.6615 0.6065 0.7505 0.6065 0.6248 0.6065
cmp1 0.9813 0.9842 0.9859 0.9932 0.9984 0.9896 0.9921F.1.4 Le Petit JournalPRESS EM COBWEB KModes

T2 T4 T2 T4 T2 T4

nD 2 2 2 1 1 2 2
couv 84.91 100 100 100 100 100 100
pred 39.22 47.68 46.31 39.39 39.39 41.05 41.05
adeqE 84.47 80.77 79.23 40 40 47.69 47.69
perteE 15.53 19.23 20.77 60 60 52.31 52.31
sep1 0.6065 0.6432 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065 0.6065
cmp1 0.9409 0.9391 0.9414 1 1 0.9882 0.9882F.2 Résultats 
omplets de PRESS sur les jeux de données réelsF.2.1 Le Matin

• Ensemble de stéréotypes :
⊲ Stéréotype 0 = (33 ex. / poids 41 (65,08%)) : Revolutionnaire=oui ∧ So
ialiste=oui ∧OrigineEtrangere=oui ∧ RelationEtranger=oui ∧ Impli
ationFran
sMa
ons=oui ∧ Impli
a-tionGouvernementale=oui ∧ Patriotisme=antipatriote ∧ Cleri
alisme=anti
leri
al ∧ Interna-tionaliste=oui ∧ HonneteHomme=non ∧ Respe
tLoi=non ∧ Traitre=oui ∧ Favoritisme=oui

∧ Corruption=oui ∧ SensMoral=non ∧ Impunite=oui ∧ In
ompeten
e=oui ∧ PbViePri-vee=oui ∧ Dangereux=oui ∧ MeleA�aireDArgent=oui ∧ Sour
eViolen
e=unpeu ∧ LieCle-men
eau=ouiExemples : 0 - 1 - 2 - 3 - 5 - 8 - 10 - 11 - 12 - 15 - 17 - 18 - 19 - 21 - 22 - 23 - 25 - 26- 27 - 28 - 30 - 31 - 32 - 34 - 37 - 39 - 41 - 42 - 43 - 46 - 47 - 48 - 49
⊲ Stéréotype 1 = (6 ex. / poids 7 (11,11%)) : Politique=opportuniste ∧ Tendan
e=republi
ain

∧ So
ialiste=non ∧ RelationEtranger=non ∧ Cleri
alisme=
leri
al ∧ Traitre=non ∧MeleAf-faireDArgent=non ∧ Vi
timeViolen
e=unpeu
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 les données réellesExemples : 13 - 14 - 16 - 33 - 36 - 45
⊲ Stéréotype 2 = (5 ex. / poids 6 (9,52%)) : PbSante=oui ∧ A
tion=in
ident ∧ Vi
time-Violen
e=beau
oupExemples : 4 - 6 - 9 - 20 - 35
⊲ Stéréotype 3 = (2 ex. / poids 3 (4,76%)) : A
tion=duel ∧ Sour
eViolen
e=beau
oupExemples : 7 - 29
⊲ Stéréotype 4 = (3 ex. / poids 4 (6,35%)) : A
tion=demissionExemples : 38 - 40 - 44
⊲ Stéréotype vide (1 ex. / poids 2 (3,17%) :Exemples : 24
• Indi
es :

⊲ Nombre d'exemples : 50.
⊲ Poids total des exemples : 63.
⊲ Pour
entage de données manquantes : 87,01%.
⊲ Nombre de stéréotypes dé
ouverts : 5.
⊲ S
ore de séparation : 0,6065.
⊲ Couverture des exemples : 96,83%.
⊲ S
ore de 
ompa
ité : 0,9545.
⊲ Adéquation relative à E : 78,52%.
⊲ Contradi
tion relative à E : 0%.
⊲ Perte relative à E : 21,48%.
⊲ Capa
ité prédi
tive : 47,43%.
⊲ Temps d'exé
ution : 17s.F.2.2 La Libre Parole
• Ensemble de stéréotypes :

⊲ Stéréotype 0 = (48 ex. / poids 77 (78,57%)) : Tendan
e=republi
ain ∧ Revolution-naire=oui ∧ So
ialiste=oui ∧ Religion=juif ∧ RelationJuifs=oui ∧ RelationProtestants=oui
∧RelationEtranger=oui ∧ Impli
ationFran
sMa
ons=oui ∧ Impli
ationGouvernementale=oui
∧ Patriotisme=antipatriote ∧ Cleri
alisme=anti
leri
al ∧ Internationaliste=oui ∧ Honnete-Homme=non ∧ Respe
tLoi=non ∧ Favoritisme=oui ∧ Corruption=oui ∧ SensMoral=non ∧Impunite=oui ∧ SentimentSuperieur=oui ∧ In
ompeten
e=oui ∧ PbSante=non ∧ Dange-reux=oui ∧ MeleA�aireDArgent=oui ∧ Vi
timeViolen
e=unpeu ∧ Sour
eViolen
e=unpeu ∧Complot=oui ∧ LieClemen
eau=ouiExemples : 0 - 1 - 2 - 3 - 4 - 5 - 6 - 7 - 8 - 10 - 11 - 13 - 14 - 15 - 16 - 17 - 19 - 20 - 21- 22 - 23 - 24 - 25 - 26 - 27 - 28 - 29 - 30 - 32 - 35 - 36 - 37 - 39 - 40 - 41 - 42 - 43 - 44 -45 - 48 - 49 - 50 - 55 - 56 - 57 - 59 - 60 - 62

⊲ Stéréotype 1 = (2 ex. / poids 3 (3,06%)) : Religion=
atholique ∧ RelationCatho-liques=oui ∧ SensMoral=oui ∧ A
tion=di�amation
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⊲ Stéréotype 2 = (3 ex. / poids 5 (5,1%)) : RelationJuifs=non ∧ A
tion=in
ident ∧Vi
timeViolen
e=beau
oup ∧ Sour
eViolen
e=beau
oupExemples : 12 - 31 - 54
⊲ Stéréotype 3 = (3 ex. / poids 5 (5,1%)) : PbSante=oui ∧ A
tion=tromperieExemples : 33 - 46 - 51
⊲ Stéréotype vide (7 ex. / poids 8 (8,16%)) :Exemples : 9 - 18 - 34 - 38 - 47 - 53 - 58
• Indi
es :

⊲ Nombre d'exemples : 63.
⊲ Poids total des exemples : 98.
⊲ Pour
entage de données manquantes : 86,3%.
⊲ Nombre de stéréotypes : 4.
⊲ S
ore de séparation : 0,6065.
⊲ Couverture des exemples : 91,84%.
⊲ S
ore de 
ompa
ité : 0,9583.
⊲ Adéquation relative à E : 80,81%.
⊲ Contradi
tion relative à E : 0%.
⊲ Perte relative à E : 19,19%.
⊲ Capa
ité prédi
tive : 65,58%.
⊲ Temps d'exé
ution : 16s.F.2.3 La Croix
• Ensemble de stéréotypes :

⊲ Stéréotype 0 = (72 ex. / poids 98 (85,96%)) : Tendan
e=republi
ain ∧ Revolution-naire=oui ∧ So
ialiste=oui ∧ Religion=protestant ∧ RelationJuifs=oui ∧ RelationProtes-tants=oui ∧ RelationCatholiques=non ∧RelationEtranger=oui ∧ Impli
ationFran
sMa
ons=oui
∧ Impli
ationGouvernementale=oui ∧ Patriotisme=antipatriote ∧ Cleri
alisme=anti
leri
al
∧ Internationaliste=oui ∧ HonneteHomme=non ∧ Respe
tLoi=non ∧ Corruption=oui ∧SensMoral=non ∧ Impunite=oui ∧ SentimentSuperieur=oui ∧ In
ompeten
e=oui ∧ Pb-Sante=oui ∧ Dangereux=oui ∧ MeleA�aireDArgent=oui ∧ Vi
timeViolen
e=unpeu ∧ un-peu<=Sour
eViolen
e<=beau
oup ∧ Complot=ouiExemples : 0 - 1 - 2 - 3 - 4 - 5 - 7 - 8 - 9 - 10 - 11 - 12 - 14 - 16 - 17 - 18 - 19 - 20 - 21- 23 - 24 - 25 - 26 - 28 - 29 - 30 - 31 - 32 - 33 - 34 - 35 - 36 - 37 - 39 - 40 - 41 - 42 - 43 -45 - 47 - 48 - 49 - 51 - 52 - 53 - 54 - 55 - 56 - 57 - 58 - 60 - 61 - 62 - 63 - 64 - 65 - 66 - 67- 68 - 69 - 70 - 72 - 73 - 74 - 75 - 76 - 77 - 78 - 80 - 81 - 82 - 84

⊲ Stéréotype 1 = (2 ex. / poids 3 (2,63%)) : Religion=
atholique ∧ RelationCatho-liques=oui ∧ Cleri
alisme=
leri
al ∧ A
tion=demissionExemples : 46 - 79



210 Chapitre F. Résultats ave
 les données réelles
⊲ Stéréotype 2 = (4 ex. / poids 5 (4,39%)) : Favoritisme=oui ∧ A
tion=in
ident ∧Vi
timeViolen
e=beau
oup ∧ LieClemen
eau=ouiExemples : 15 - 22 - 27 - 71
⊲ Stéréotype 3 = (5 ex. / poids 5 (4,39%)) : Revolutionnaire=non ∧ Internationaliste=non

∧ A
tion=di�amationExemples : 6 - 13 - 44 - 50 - 83
⊲ Stéréotype vide (2 ex. / poids 3 (2,63%)) :Exemples : 38 - 59
• Indi
es :

⊲ Nombre d'exemples : 85.
⊲ Poids total des exemples : 114.
⊲ Pour
entage de données manquantes : 89,29%.
⊲ Nombre de stéréotypes : 4.
⊲ S
ore de séparation : 0,6065.
⊲ Couverture des exemples : 97,37%.
⊲ S
ore de 
ompa
ité : 0,9813.
⊲ Adéquation relative à E : 77,92%.
⊲ Contradi
tion relative à E : 0%.
⊲ Perte relative à E : 22,08%.
⊲ Capa
ité prédi
tive : 68,98%.
⊲ Temps d'exé
ution : 20s.F.2.4 Le Petit Journal
• Ensemble de stéréotypes :

⊲ Stéréotype 0 = (16 ex. / poids 32 (60,38%)) : Politique=radi
al ∧ Tendan
e=republi
ain
∧ So
ialiste=oui ∧ RelationEtranger=oui ∧ Impli
ationGouvernementale=oui ∧ Patriotisme=antipatriote
∧ HonneteHomme=non ∧ Respe
tLoi=non ∧ Traitre=oui ∧ Favoritisme=oui ∧ Corrup-tion=oui ∧ SensMoral=non ∧ In
ompeten
e=oui ∧ PbSante=oui ∧ Dangereux=oui ∧ Me-leA�aireDArgent=oui ∧ Vi
timeViolen
e=beau
oup ∧ Sour
eViolen
e=unpeu ∧ LieClemen-
eau=ouiExemples : 2 - 3 - 4 - 5 - 6 - 7 - 8 - 9 - 13 - 15 - 18 - 21 - 22 - 24 - 25 - 26

⊲ Stéréotype 1 = (7 ex. / poids 13 (24,53%)) : Patriotisme=patriote ∧HonneteHomme=oui
∧ Traitre=non ∧ A
tion=di�amation ∧ Vi
timeViolen
e=unpeu ∧ LieClemen
eau=nonExemples : 1 - 11 - 12 - 14 - 16 - 17 - 20

⊲ Stéréotype vide (5 ex. / poids 8 (15,09%)) :Exemples : 0 - 10 - 19 - 23 - 27
• Indi
es :

⊲ Nombre d'exemples : 28.
⊲ Poids total des exemples : 53.
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⊲ Pour
entage de données manquantes : 84,91%.
⊲ Nombre de stéréotypes : 2 stéréotypes.
⊲ S
ore de séparation : 0,6065.
⊲ Couverture des exemples : 84,91%.
⊲ S
ore de 
ompa
ité : 0,9409.
⊲ Adéquation relative à E : 84,47%.
⊲ Contradi
tion relative à E : 0%.
⊲ Perte relative à E : 15,53%.
⊲ Capa
ité prédi
tive : 39,22%.
⊲ Temps d'exé
ution : 5s.


