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INTRODUCTTON.

Les méthodes de classification jouent depuis longtemps un
réle important dans de nombreuses disciplines (Biologie, Gé&ographie,
Sciences Economiques, Sociologie,...). Leur développement s'est accru
considérablement ces derni@res années : il est 1ié d la puissance sans
cesse croissante des ordinateurs actuels qui permettent des calculs
de plus en plus lourds et qui autorisent la mise en mémoire de grands
fichiers, de hase de données ... L*utilisation de m&thodes de classi-
fication automatique doit cependant é&tre faite avec prudence et il
est souhaitable que l'ensemble des variables servant 3 décrire les
individus a classifier scit suffisamment homcgéne pour que la classi-
fication puisse avoir un sens. Depuis quelques années, 1l'intérét des
statisticiens s'est porté sur la recherche de méthodes prenant en
compte simultanément plusieurs critéres. Parellélement, et pour
satisfaire & la demande de praticiens (géographes,...), des méthcdes
sous contraintes ont été étudiées afin que la classification fcurnie
a l'aide d'un critére donne des classes assez homog&nes suivant un

autre critére.

Dans le premier chapitre, nous présentons une synthése
des méthodes récentes. La notion de contiguité a &té introduite dans
les méthodes de classification, soit en n'autorisant 1l'agrégation
de deux éléments que s'ils sont voisins - c'est le cas des méthodes
fournissant des hiérarchies (Lebart, Perruchet,...) -,soit en donnant
da chaque individu un poids fonction du classement de ses voisins
(méthode de type Nuées Dynamiques de Barbaise et Langrand). Des
méthodes prenant en compte plusieurs critéres (Régnier ...) sont

également &tudiées dans ce chapitre.
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Dans le second chapitre, nous proposons une approche de
la classification sous contraintes. Cette méthode consiste a traduire
la contiguité 3 1'aide de variables. Ces variables sont ajoutées
3 celles retenues pour la description des individus : une classifi-
cation "classique" sur cet ensemble de variables permet de tenir
compte non seulement de la ressemblance du point de vue des variables
descriptives, mais &galement de la contiguité. Différentes méthodes
permettant d'obtenir ces variables de contiguité sont proposées.
Comme celles-ci conduisent généralement & la recherche d'éléments
propres d'une matrice symétrique, nous avons rappelé gquelques

algorithmes permettant leur calcul. Un exemple illustre les résultats

de ce chapitre.

Le chapitre III décrit un algorithme de classification du
type Nuées Dynamiques qui permet de prendre en compte des groupes
de variables descriptives auxquels sont associées des distances
de types différents entre les individus. En effet, nous n'utilisons
pas directement la valeur de ces distances, mais les rangs obtenus
par chacun des noyaux pour un individu fix&. Un programme FORTRAN
et sa notice d'utilisation permettent la mise en oeuvre de cet
algorithme. Ils font l1l'objet du chapitre IV. Deux exemples d'utili-

satidn sont proposés.



CHAPITRE 1

CLASSIFICATIONS SOUS CONTRAINTES ET MULTICRITERES.

Dans ce premier chapitre, nous présentons quelques méthodes
de classification qui tiennent compte de contraintes lors de 1la
formation des classes ou qui utilisent plusieurs critéres simulta-

nément.

1 - METHODES DE TYPE HIERARCHIOQUE.-

T.1. - Rappels sur La classdipication ascendante hidrarchique et La

classipication hicrarchique selon L'algonithme de La vraisemblance

du Lien.

1.1.1. - La classification ascendante hiérarchique (CAH).

Cette méthode de classification procéde par regroupements
successifs de deux classes "les plus proches" et permet d'obtenir
de nombreux résultats sur 1l'ensemble des données sans n&cessiter

d'hypothéses a priori sur la structure de cet ensemble.

Soient E 1l'ensemble d classifier, P(E) 1l'ensemble de
ses parties et d un indice de distance sur E, c'est-3-dire une

application de E x E dans IR+ vérifiant :

- \V(x,y) € E2 a(x,y)

O<m>x=y

- ka,y) € E2 dx,y) = dly,x).



On construit la classification ascendante hiérarchique de la maniére

suivante :

1) On cherche deux €l&ments i et j de E 1les plus
proches au sens de d ; on aagré&ge ces deux éléments pour former

une classe {i,j}.

2) On définit une application § sur P(E) x P(E), dont la
restriction aux singletons coincide avec d , permettant de mesurer
la proximité entre deux classes quelconques. On calcule alors
§({i,3}, {k}) pour k #i , k # j et on acrége les deux classes

les plus proches de {{i,j}, {k} pour %k e E - {i,j}}.

3) On poursuit le processus (aar@cation des deux classes
les plus proches, calculs des "distances" entre classes) jusqu'au
sommet de la hiérarchie ofi 1'on rassemble dans une seule classe

tous les é&léments de E.

Cette méthode permet donc d'obtenir une suite de partitions
emboitées, l'utilisateur pourra choisir la plus adaptée a 1l'ensemble

des données en tenant compte des niveaux d'aarécation.

Le principal inconvénient de cet algorithme est qu'il
nécessite un espace mémoire et un temps de calcul importants pour

des agrands ensembles de données.

1.1.2. - La classtification hiérarchique selon l'algorithme de

la vraisemblance du lien (AVL).

Cette méthode proposée par I.C. Lerman [ll] utilise une
notion originale de proximité entre variables, pour effectuer une

classification d'un ensemble de wvariables.



Pour introduire cette proximité, plagons‘nous dans le cas
ol les variables sont des attributs descriptifs. A un attribut a
correspond Ea l'ensemble des &léments de E qui le possé&dent. Il
est clair que la valeur de s = card(Ea n Eb) joue un r8le important
dans la proximité entre les deux attributs a et b. Cependant
l'utilisation "brute" de la valeur de s présente un grand inconvé-
nient puisqu'elle ne tient pas compte des cardinalités respectives

des ensembles Ea et E Elle peut donc é&tre "grande" sans pour

b*
cela étre significative de la proximité entre les attributs a et b.
C'est pourquoi, il est nécessaire d'introduire une hypothése N
d'absence de lien ou d'ignorance a priori de la position relative

de E et E Sous cette hypothése N , deux variables aléatoires

a b’
Sa et Sb sont définies respectivement sur Eb ou Ea , ensemble
des parties de E de cardinal n = card Eb ou n_ = card Ea
S. : (&, , P(Eb)) —> (U, P(U))

a b
ol U = {O,l,...,min(na,nb)}

S, : (Ea ’ P(Ea)) — (U, P(U))

q =
avec Yy e Eb ga(Y) card(Ea N v)
Vx e E, Sb(X) = card(X N Eb)
P(Eb) et P(Ea) &tant munis d'une loi de probabilité uniforme

sous 1l'hypothése N , les lois des variables aléatoires Sa et Sb

sont identigues (hypercéom3triques). Notons qu'en aénéral, la loi
de Sa (ou de Sb) peut &tre approchée par une loi normale. On

jucera de la proximité entre les attributs a et b & l'aide de :

p(a,b) = PrN({Sa < s}) = PrN({Sb < s})



deux attributs a et b é&tant jugés d'autant plus voisins que la
valeur de s est invraisemblablement aqrande sous l'hypothé&se N

d'absence de lien.

A la premiére étave, on acrégera les deux attributs pour

lesquels p(a,b) est maximum.

Pour poursuivre l'algorithme, il est nécessaire d'étendre
la mesure de proximité 3 des sous-ensembles disjoints de l'ensemble

des variables.

Soient C (de cardinal £) et D (de cardinal m) deux
tels ensembles ; Lerman propose comme mesure de proximité de ces

classes :

p(Cc,D) =[ max p(c,d)jzm '

{(c,d)eCxD
les classes anrégées & chaque étape &tant celles pour lesquelles

p(C,D) est maximum.

Remanqgue : L'indice de proximité a été présenté entre deux
attributs, il peut &tre calculé entre deux structures de méme type
sous la méme hypothése d'absence de lien ou d'ignorance a priori

de la position relative des deux structures.

1.2. - Classifdications hisrarnchiques sous contrhaintes.

1.2.1. - La contrainte de contiguité a é&té introduite en 1977
par P. Monestiez [13] dans la CAH. Les individus qu'il cherche i
classer sont des points ou des parcelles d'un champ spatial, décrits
par plusieurs variables. La classification des points obtenue par

l'algorithme classique tient compte des ressemblances du point de



vue des variables et il est nécessaire de cartographier les partitions
retenues dans l'arbre de la CAH pour visualiser les positions géogra-
phiques-.. Dans l'algorithme proposé, deux points ou deux classes ne
seront agrégés que s'ils sont contigus. L'introduction d4d'une
contrainte de contiquité a donc pour but de favoriser la formation

de partitions dont les classes sont géographiguement connexes.

- L. Lebart [9] propose également un algorithme
de CAH avec contraintes. La méthode qu'il présente, permet en outre
un gain de temps et des économies de mémoire appréciables. En
effet, les distances ne sont plus calculées pour chaque couple
d'individus, mais uniquement pour ceux qui sont contigus. De plus,
la matrice booléenne associ€e au graphe de contiguité ne figure pas
en mémoire centrale, seules les adresses de "1" (autrement dit,
les numéros des voisins) sont stockées. L'espace mémoire nécessaire
d la mise en oeuvre du programme est donc considérablement diminué,
le temps d'exécution également puisque le nombre de tests pour la
recherche des couples d'individus les plus proches se fait dans

l'ensemble restreint aux couples de voisins.

- C. Roche [17] présente une application de cette
méthode. I1 cherche & obtenir un découpage en quartiers homogénes
de la ville d'Aix-en-Provence en vue d'une prévision de demandes

téléphoniques.

7.2.2. - Plus récemment, A. Prod'homme [15], utilisant 1la
classification hiérarchique selon 1'AVL, a introduit une contrainte
de contiguité dans la formation des classes. Cet algorithme a &té
présenté d'une part pour répondre aux géographes, d'autre part
pour résoudre le probléme de classification dans le cas d'un tableau

d'incidence "creux".



La préoccupation des géographes est généralement d'obtenir
des classes d'individus non seulement semblables a travers les
variables sélectionnées pour les repérer mais &galement proches

sur la carte : les classes aqgréegées & un niveau de 1l'arbre doivent

donc répondre aux critéres suivants :
- elles sont contigqués ,

- 1'indice de proximité entre elles est le plus grand possible,

si on ne peut le prendre maximal.

L'utilisation de la notion de contiquité pour la classifi-
cation des lignes ou des colonnes d'un tableau d'incidence "creux"
permet de pallier aux difficultés dles & 1'approximation normale

faite dans 1'AVL.

Nous avons vu au paragranhe 1.1.2. que la distribution de
la variable al&atoire Sa associée a l'indice s . pouvait étre
approchée par une loi normale. Or cette approximation peut s'avérer
médiocre si 1'indice s est "trop petit". Deux attributs (ou
classes d'attributs) étant contigus si 1l'indice s qui leur'est
associé est supérieur ou égal 3 un seuil n, préalablement
fixé, effectuer 1'AVL sous contrainte de contiguité permettra
d'éviter le probléme précédent : deux classes C et D seront

agrégées si :

. p(c,D) est le plus corand possible ,

. J(c,d) e C xD tel que card(EC N Ed) >0 .



1.2.3. = C. Perruchet [14] présente une utilisation de la
contiguité dans la CAH,différente de celle rencontrée dans les
méthodes précédemment citées. La classification proposée s'applique
a tout ensemble de données repérées dans deux espaces distincts :
1'un d'eux a une interprétation "géocravhicque" , l'autre est 1l'en-
semble usuel des variables mesurées sur les &l&ments d classer.
Contrairement aux méthodes précédentes, la contiguité intervient
a déux niveaux, d'une part dans le choix des paires a agréger,
d'autre part dans la pondération de 1l'indice § wutilisé dans le
proogramme de classification pour mesurer les "distances" entre
classes. Il est ici nécessaire de connaitre les proximités spatiales
entre les individus. Ceci n'est pas trés génant puisque si les
individus sont des points géogravhiques (cas le plus fréquent
d'utilisation de la contiguité), ils sont repérables dans IR2 ou IR3.
Si d désigne la distance dans l'espace géographique et § 1'indice

associé a l'espace des variables, l'indice Y minimisé dans 1l'algo-

rithme est défini par :

V(s,s') € 82 y(s,s') = d(s,s")8(s,s")

oi S désigne l'ensemble des individus ou des classes i agréger.

On appellera sommet un é&lément de S.

La valeur de cet indice est calculée pour les paires de
sommets contigus. Il est donc nécessaire de définir la notion de
contiguité non seulement entre les individus de E (ensemble i

classifier) mais également entre les sommets :

- deux individus 1 et j de E sont dits contigus

si d(i,j) < e ol € est un seuil donn& par 1l'utilisateur.

- le nouveau sommet formé par l'acrégation de deux sommets
p grec

est contiqu a tous les sommets contigus & 1l'un quelconque des deux

sommets qui le forment.



Si le seuil € choisi est trop vetit, il peut arriver
gu'il n'y ait plus de paires de sommets contigus, donc plus
d'agréogation possible. Dans ce cas, un nouveau seuil est déterminé
et l'agrégation se poursuit sur les sonmets du dernier arbre

construit.

2 - METHODE DE TYPE NUEES DYNAMIQUES.-

2.1. - Rappels sur La méthode des nules dynamiques.

Cette méthode de classification non hiérarchique proposée
par E. Diday [ 6] permet d'améliorer une partition en k classes
d'un ensemble donné E , dans le sens ol la partition construite
est obtenue de maniére itérative en minimisant, & chaque étape, un
certain critére W. La construction de cette partition se fait
a partir de k noyaux, un noyau étant un élé&ment ou un ensemble
d'éléments qui représente au mieux la classe 3 laquelle il est
associé&. Elle nécessite également la donnée de deux applications
f et g, £ construisant une partition de E & partir de k
noyaux, g associant a une partition de E un ensemble de k

noyaux.

Pour décrire l'algorithme, nous utiliserons les notations

suivantes :
- E désigne l'ensemble fini a classifier ,
- ]k] = {1,...,k} 1l'ensemble des k premiers entiers positifs ,

- ka l'ensemble des partitions de E en k classes :

P e TP P=(Pl,...,P



- I, 1l'espace des noyaux (ILL peut é&tre en particulier

l'ensemble E lui-méme).

- D sert i mesurer la "distance" entre un &lément de E et

un élément de IL :

D : E x IIi —> IR+
(x,2) ¥ D(x,7)

- R mesure l'ajustement d'un noyau A & un élément P, de

la partition P

R: L x Jk] x B, — IR,

k

(A,i,P) +— R(A,i,P) .
Les fonctions f et g sont alors définies par :

- f : I — ]Pk

L = (Al,...,Ak) b—> P = (Pl,...,Pk)

ot Vi e Jx] P,

1

Il

{x e E: D(x,}X,) < D(x,Aj) bﬁ e Jkx]}

si x peut appartenir 3 deux classes, il est mis dans celle de

plus petit indice.

- qg : IPk — ILk
P = (P eeusP) b= L= (A eeuyAy)
on Vi e Jx] A, vérifie R(O\,1,P) = min R(O\,1,P) .

reIL



Ceci suppose donc gu'il n'y a pas de problémes d'existence

et d'unicité des différents Ai .

Le critére W s'écrit : W(L,P) = Z R(X,,i,P).
ie]k] 1
L'algorithme se déroule alors de la facgon suivante : a partir
d'un k-uple de noyaux L° et de f on construit PO, puis Lt

en utilisant g et p° pee

Sous certaines conditions sur R , le critére W décroit
a chéque itération et la suite (Ln,Pn) converge vers une limite
(L*,P*) qui dépend, en g&néral du 1° de départ. Pour remédier
d cela, la méthode est souvent appliquée plusieurs fois avec des
o =

L différents de fagon 3 mettre en é&vidence des groupes stables

qui sont les sous-ensembles d'éléments teujours classés ensemble.

Cette méthode qui donne des résultats généralement moins
précis qu'une CAH présente l'avantage de pouvoir traiter un grand

ensemble de données en un temps trés court.

2.2. - Dans [ 1] G. Barbaise et C. Langrand présentent une
approche de la classification sous contraintes en introduisant
la notion de contiquité dans la m&thode des nuées dynamiques.
Cependant cette notion n'est pas utilisé&e de la méme fagon que
dans les mé&thodes pré&cédentes ; elle a ici un rd8le de test statis-
tique. La partition des individus obtenue au vu des valeurs qu'ils
prennent sur les variables utilisées dans l‘anaiyse, n'est remise
en question par la consid@ration des voisins que si cela est
réellement nécessaire. En effet, méme si les voisins d'un individu
sont mis dans un autre aroupe que lui, il ne sera "reclassé&" avec

eux que s'il est trés proche d'eux au sens des variables.



Pour décrire l'algorithme propos&, nous reprenons une
grande partie des notations utilisées au paragraphe précédent. Il
est ici nécessaire d'introduire la notion de voisinage : nous
supposons que E est muni d'une métrique d. Pour

X € E, € € IRr , Ke ﬂﬂ* nous définissons V(x,e¢,K) par :
V(x,e,K) = {y € E : d(x,y) < ¢} N {K plus proches voisins de

La premiére étape se déroule comme dans l'algorithme classique :

L° donné, p° est défini par :
Vi e Jx] P = {x € E : D(x,A) < D(x,k?) . Y5 e Jx1}

Une fois P° déterminée, on définit pour tout i e Jk] et

tout x € E :
o o
N, (%) = card(v(x,e,K) N P;) + 1.

La fonction R mesurant l'ajustement d'un noyau 3 une partition

devient :

R(1,1,2%) = ¥ _D(x,n) 80(») .
o i
XeP

i

Le noyau L1 est tel que : V& € ]k] R(Xi,i,Po) = min R(A,i,PO).
re IL
Le nombre de voisins intervient également dans la construction
1 1

de P a partir de L7

Vielk] P} ={xeE: D(x,2}) N0(x) < D(x,l;) N?(x) V5 e 1x]3.

On définit ensuite les nombres N;(x) par

Yi e Jx] Vx € E Ni(x) min(card (V(x,e,K) N Pi) + 1, Ni(x))
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min R(},i,P))
Ae Il

12 est alors tel que : Vi e 3 R(Ai,i,Pl)

il

J . Dix,\) Ni(x) .
xePi 1

. 1
avec R(X,1,P7)

Pour n > 2 , les itérations se déroulent de la fagon

suivante :

n

il

- 34 partir de P (P?,...,Pi) on calcule :

V& e E V& € ]k] N?(x) = min(card(v(x,e,K) N P?) + 1, N?_l(x))
Ln+1 = (A?+1,...,A£+l) est alors donné par :
Vi e Jx] R(A™L,i,p%) = min R(A,i,P")
i
A€ IL
avec R(A,1,P7) = J _ D(x,)) N (x)
n i
XeP,
1
- a Ln+l correspond Pn+1 = (PT+1,...,P£+1) telle que :

Vielk] 207t = ixe® : D(x,A?+l) N () < D(x,A?*l) Ng(x) V5 e 1x]}

~

Le critédre W , gqui s'écrit W(L,P) = Z R(Ai,i,P) décroit a
~ . n _n 1e]k] * _*

chaque étape, et la suite (L ,P ) converge vers (L ,P ).

< . * ~ .
Comme pour la méthode classique (L*,P ) dépend de L° ; 1l'algorithme
est donc appliqué plusieurs fois avec des noyaux différents. Les
groupes stables obtenus tiennent compte a la fois de la ressemblance
du point de vue des variables et des voisins au sens de d. Cependant
l'importance de la contiguité dans le résultat est plus faible que

dans les méthodes précédemment citées, ou deux individus proches

au sens des variables ne sont réunis que s'ils sont voisins.



3 - RECHERCHE D'UN ENSEMBLE DE PARTITIONS "MULTICRITERES".-

3.1, - Méthode des partitions centrales.

Cette méthode présentée par S. Régnier [lﬁj a pour bhut
d'obtenir une classification sur un ensemble E de cardinal n
dont les éléments sont décrits par un nombre fini de caractéres

{al,...,ap}. L'ensemble des différentes modalités prises par un

caractére ah est noté Ah.

sont finis et sans structure naturelie ; chaque caractére a

h
définit une partition Ph de E. Les classes de Ph sont formées

Régnier suppose que ces ensembles Ah

d'éléments identiques du point de vue du caractére a, ¢

x et y dans la méme classe <==> ah(x) = ah(y)

Les p caractéres définissent donc p partitions, en général
différentes, de E. Le probléme est alors de construire une (ou
plusieurs) partition de E qui tienne compte "au mieux" ‘de ces

p partitions.

Soit IP 1l'ensemble des partitions de E, la distance d

utilisée sur IP est :

d(p,P') = cardinal de la différence symétrique des graphes
dans E x E associés respectivement aux relations

d'éguivalence définies par P et P' .

Cette distance d induit une distance ¢ entre p-uples de

partitions :

1 h _h
Q)

sceY,..., PPy, l,...,0P)) =

Tl

¥ oae
h=1

Régnier cherche alors les partitions P qui minimisent

6((P1,...,Pp), (P,...,P)) , ol (Pl,...,Pp) sont les p partitions



construites 3 partir des caractéres descriptifs {al...ap}, et

il les appelle partitions centrales.

Pour la recherche pratique de P , il est nécessaire

d'introduire une expression simplifiée de :

s((*,...,pP), (,...,P)) =

Tl

Y oaeh,p (1)
h=1

2 - P
A toute partition P correspondent n nombres wxy définis par :

p
1 si x et y sont dans la méme classe
de P
V«x y) € E2 w =<
14 xy
0O sinon .
La fonction @ ainsi définie & partir de P : (x,v) —+ w__ , est

~

xE, P 1z
un élément de {O,l}E E ; réciproquement 3 tout &lément w de

X
{O,l}E E  sérifiant :

([ L. = W
Xy VX
V(xyz)eE3 ﬁ w =1 (2)
rar XX
. w.., =1 et w _=1 ==> 0w __ =1
Xy NEA X2z

est associé une partition de E. L'ensemble IP peut donc étre
XF
considéré comme la partie de {O,l}E E dont les é&léments

vérifient (2).

kn

X X
Plongeant {O,l}E B gans mwmE*E qui est isomorphe &
nxn P .
IR , on définit alors une distance D sur l'ensemble des

relations binaires sur E :

D% (p,p') = N (b, = pl )" .



Pour ® et ' assocides aux deux partitions P et P' , on a
alors
p2(5,5') = d(p,P') .
1 2 _h 1 R h - 2
(1) s'écrit : = D" (P ,P) = = E ) (sX - W )
P h=1 P h=1 (x,vy) eEXE 4 b4

< - <1z EXE . .
ol s et w sont les éléments de {0,1} associés respectivement

a Ph et P.

(1) veut aussi s'écrire 1 E [|sh - 5]}2 ot ||.]|]]| désigne
P h=1
la norme euclidienne dans IRan.
Travaillant dans IR™ 0 , et définissant 1'isobarycentre s
. h 1 P oon
des points s par : s == ) s , ona
P h=1
jo)
O A I T Y-/ FE RS NP Sy

Le second terme du membre de droite est fixe, par conséquent

C e . S s -2 -
minimiser (1) revient 3 minimiser ||s - w||“. De plus, comme Waey

ne prend que les valeurs O et 1 , toutes les applications ® sont

nxn

a la mé&me distance n /4) du point vy € IR dont les

(
coordonnées valent % .

-2 2 -
s =&l 12 = |15 -1+ [Is-vl[1°-2 <0 -y, s -7y
| w - Y||2 et ||s - yllz sont fixes, donc minimiser ||s - w]|
revient 3 maximiser <u - Y, s - Y>> , soit
- 1
(w - =) (s - 5).
(x,y)eEXE xy 2 Xy 2

Pour obtenir une partition centrale, il suffit donc de

maximiser ¥ (s - l)

xy 5 <y sous les contraintes :
(x,y)€eEXE -

€1



r wxy=0 ou 1
- o
3 XX
Vﬂx,y,z) e E {
Xy = wyx
wxy=l et myz=l-————'——> wxz=l
\

Remarque : De Falguerolles propose dans [ 3] un critére de
classification qui permet, dans le cas ol les données sont des
partitions d'un ensemble, de retrouver les partitions centrales

de Régnier.

3.2. - CLassdipication optimale bicritéerne.

M. Delattre [4], [ 5] présente une méthode de classification

fondée sur 1l'optimisation conjointe d'un critére d'homogénéité et

d'un critére de séparation des classes ; son algorithme lui permet

de minimiser les inconvénients des deux méthodes basées sur l'opti-
misation d'un seul de ces critéres. En effet, l'utilisation d'une
méthode de classification maximisant uniquement 1'homooénéité peut
conduire d mettre dans des classes différentes, deux é&léments pour
lesquels la mesure de dissimilarité est la plus faible (effet de
dissection), alors qu'une méthode qui détermine les partitions

de séparation maximum conduit parfois 3 regrouper des objets différents

dans une méme classe (effet de chainacge).

Pour donner 1l'expression des critéres, nous utiliserons
les notations du paragraphe 2.1. et nous appellerons d un indice

de dissimilarité entre éléments de E :

d:E x E— IR'.



La séparation d'une partition P € ]Pk est définie par Delattre

comme étant la plus petite dissimilarité entre deux individus

-

appartenant 3 des classes différentes de cette partition :

s(P) = min min d(x,y) ol P = (Pl,...,Pk) .
je]k] xer
b,
y¢ 5
Une partition P°  de IPk de séparation maximum vérifie :
S
s(P”) = max s(P) .
PeIPk
L'homogénéité d'une partition P € IPk est mesurée & 1l'aide de :
diamétre de P = d(P) = max max d(x,y) od P = (P,,...,P.) ,
. 1 k
je]k] xer
e€b.
Y€

qui est la plus grande dissimilarité entre deux individus appartenant
a une méme classe.

h

Une partition P de Bﬁ{ d'homogénéité maximum vérifie :

ac®™ = min a) .

PeIPk

Ces deux critéres sont souvent en conflit : 1l'optimisation de 1'un

d'eux conduit 3 une mauvaise valeur de l'autre.

La méthode proposée par Delattre vise & déterminer 1'ensemble
des solutions "efficaces" du probléme de classification bicritére,
une partition é&tant dite efficace s'il n'est pas possible d'améliorer
la valeur de 1'un des deux critéres sans perdre sur la valeur de

1'autre.

Son algorithme consiste en la fusion de l'algorithme de
classification "single - link" qui fournit les partitions de

séparation maximum et d'un algorithme de classification maximisant



1'homogénéité et basé sur une technique de coloration de graphe.

Pour déterminer toutes les partitions efficaces en k

classes :

- on commence par construire la partition d'homogénéité maximum

Ph en k <classes : le diamétre d'une partition efficace est

P - o h
supérieur ou &gal au diamétre de P .

sy s - . .
- on recherche les partitions P de séparation maximum en

k , k+1 ,..., n-1 classes.

- on examine successivement ces différentes partitions en partant
de celle en k classes. A la partition P° en M classes
(k < M £ n-1) considérée, on associe un graphe réduit dont les M
sommets correspondent aux M classes ; les arétes que l'on désire
introduire sont les (xi,xj) tels que xi et xj sont dans des
classes différentes et d(xi,xj) 2 d(PS). Chague fois que le graphe

réduit est k-colorable, la partition déduite de ce graphe est

efficace.

Remarque : L'avantage des deux méthodes proposées dans ce
paragraphe est qu'elles utilisent les différents critéres au méme
niveau, ce qui n'est pas le cas dans les méthodes sous contraintes.
Par contre, elles présentent l'inconvénient d'é&tre plus lourdes au
point de vue calcul : Delattre précise gue sa méthode détermine les
solutions efficaces d'ensembles contenant jusqu'ad 300 objets a
classifier, le probléme de coloration optimale handicapant la

vitesse de fonctionnement de ses programmes.



CHAPITRE 11

CLASSIFICATIONS SOUS CONTRAINTES : UNE APPROCHE.

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de classification

gqui fait intervenir la notion de contiguité.

Dans le chapitre I, la contiguité intervient dans la cons-
truction des hiérarchies en n'autorisant l'agrégation de deux éléments
que s'ils sont voisins. Dans [1], elle intervient 3 chaque é&tape de
l'algorithme par une pondération de chaque individu, fbnction du
classement de ses voisins géographiques (ou plus généralement de
ses voisins au sens de la métrigue d) dans les différents éléments
de la partition.

-

Ici la contiguité est traduite a 1'aide de variables qui
sont prises en compte en méme temps que celles choisies pour décrire

les individus.

1 - TRADUCTION D'UNE CONTRAINTE DANS LES METHODES DE CLASSIFICATION.-

1.1. - Position du probleme.

Si E désigne l'ensemble des individus 3 classifier et n
son cardinal, on suppose disposer ici de la connaissance d'une relation

binaire R, symétrique, définie sur E X E par :
\/ . : 2 . . 2 : " : 3 "
(i,j) e E iRJj <==> i et Jj sont "voisins" .

On veut tenir compte de R 1lors de la classification gque 1l'on

effectue sur les éléments de E décrits par ailleurs par un certain
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nombre de variables.

Dans le cas oid E est un espace métrique ou peut étre
plongé dans un tel espace, on peut, par exemple, en notant B(e,€)

la boule de centre e € E et de rayon € > O , poser :

2

Y(i,9) e E iR j <==>B(i,e) N B(j,e) # &

et définir ainsi une relation de voisinage entre éléments de E.

Dans ce cas R est réflexive et symétrique. Dans bien des applications
cependant, la relation R n'aura pas une telle définition mathématique ;
elle pourra traduire la connaissance qu'a le praticien de l'ensemble E
et dont il veut tenir compte lors de la classification, ou pourra

&tre tout simplement imposée dans le cahier des charges de 1'étude

soumise 3 son analyse.

A une relation R réflexive et symétrique, on peut associer
un indice de dissimilarité sur E c'est-3-dire une application ¢ -

définie sur E x E & valeurs dans 1R+ , telle que :

VieE §(i,i) =0

Y(i,9) € B2 §(i,3) = 6(§,1)

Il suffit en effet de poser par exemple
0 si 1 R j
§(i,3) = (1)

1 si i £ 3

Si R n'est pas réflexive mais reste symétrique on peut poser pour

tout couple (i,]j) de E2



(s(i,5) =1 si iR j i#
ot =2 st i3 i# 3 (2)
§(i,i) = 0

Si on considére les régions représentées ci-dessous

on définit R par 1 R j si et seulement si 1 # j et s'il existe

un chemin allant de i1 & 3j en ne coupant qu'une seule frontiére.

Notons que R n'est pas transitive et que § défini ar
p q p

(2) est une distance.

Il est clair que s'il existe une image euclidienne de (E,§),
c'est-3-dire, s'il existe un espace euclidien E muni d'une métrique

euclidienne M et une application h de E dans E tels que :

2

Vii,9) e E §(1,3) = |In(@) = nG) ]y

une analyse factorielle permet alors de simplifier cette image
euclidienne les coordonnées des individus sur les premiers axes
principaux donnent une bonne approximation des voisinages (au sens
de R) entre individus et peuvent donc &tre utilisées pour exprimer

les proximités entre ces individus.
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1.2. - Prnobldme de L£'exisZence d'une image euclidienne.

Remarquons que s'il existe une image euclidienne de (E,§),

les propriétés de la norme impliquent que nécessairement §

11y
vérifie 1l'inégalité triangulaire et donc que ¢ est un écart ; de

plus, si h est injective, ¢ est une distance.

Or l'indice de dissimilarité & défini par (1) ne vérifie
1'inégalité triangulaire que si R est transitive, donc si R est
une relation d'équivalence. La contrainte imposée dans ce cas corres-
pond & une classification préexistante des individus de E, E é&tant

partitionné par les classes d'équivalence, éléments de E/R.

Dans le cas ol R n'est pas transitive, rencontré dans
bien des applications, le résultat précédent prouve gqu'il n'existe
pas d'image euclidienne "exacte" de (E,S) gquand ¢ est défini
par (l1). De maniére générale, l'existence d'une représentation

euclidienne de (E,$) peut &tre assurée par le théoréme suivant [12].

Théoreme. -
Si A est la matrice symétrique (n,n) dont le terme
général est défini par :
Ai = §(i,3)
o § est un indice de dissimilarité, et si
T

W = HAH

avec : A matrice (n,n) de terme général a (i,3)

- e
Il
]
N
o2}

H=1I_ - 11'D
n n
1 vecteur colonne de IR™ dont toutes les composantes

valent 1

. . i _
Dn matrice diagonale telle que (Dn)i = P;

n
p, >0, )} p;=1,



alors il existe une représentation euclidienne de (E,§) si et

seulement si W est semi-définie positive.

Il est clair que la condition W semi-définie positive
doit imposer 1'inégalité triangulaire pour ¢, puisque comme nous
1'avons remarqué précédemment l'existence d'une image euclidienne
de (E,S$) implique que § soit unbécart. On a en effet la propo-

sition suivante :

Proposition.-

Soit V un espace vectoriel sur TR de dimension finie n

et soit W une forme bilinéaire sur V x V , symétrique, semi-dé&finie

] 7

positive, dont le terme général est w3 on a pour tout i et

j eln],
wy +wl - 2wl 30,
i j i
De plus, si & est l'indice de dissimilarité définie sur ]n]z par :
i

2. .. i i 3
§7(i,3) = W + wj 2wy

alors 6 vérifie 1'inégalité triangulaire.

a) On a

V& €V xTWx 2 O

ol W est la matrice associée i la forme bilin&aire W (une base

de V a été& choisie).

Prenons pour vecteur X le vecteur de V dont toutes les

eme

composantes sont nulles, a 1l'exception de la i qui vaut 1 et la

.iéme ,
J gui vaut -1 ; on a :
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i
XWX = w, + wi - 2 w;
i i

- .

On en déduit que
- 2 i 3j j
Yi,9) € In] wi oWy - 2wy 20 .
b) On peut donc poser :
3 3

2, ., _ i _ ]
§7(i,3) = wy F wj 2 wy o

on remarque que l'on a bien :

§(i,1)

it

0 \di € ]n]

§(i,3) §(3,1) \V(i,j) € ]ng puisque W est symétrique.
Montrons que & vérifie 1'inégalité triangulaire :

Yi,5,% e In]° 5(i,3) € 8(i,k) + 6(k,3)
ou encore

§2(1,35) € 82(i,k) + 6%(k,3) + 2 §(i,k) &(k,3)

Or

/2 IR IR SN SIPUS. I S SN S SN O
7 (i,3)=8"(i,k)=-6"(k,j) = wi+wj 2wi Wy wk+2wi Wy wj 2wk
- _ k_, 7 k j
= 2wk 2wi+2wi+2wk

L'inégalité de Schwarz, appliquée 3 la forme bilindaire symétrique,

semi-définie positive W , s'écrit

2

Vix,y) € v Wix,y) | < VWX /AT, 7)

Pour le choix de
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e§-ao
[aa

w

(o]

X = X oi x =1, x =-1 et x =0 si £ #1i et £ #k

v=1y ol yl =1, yo=-1 et y =0 si L #£3 et L #k

On obtient

W(x,y) = yTWx = wz - wi - w? + wi

= -3 %9 - 2 dn - 62k, 9)]
W(x,x) = w, + wi - 2 wi = 62(i,k)
W(y,y) = wg + wt - 2 w? = Gz(k,j)

et 1l'inégalité

- W(ix,y) € /W(x,x) /W(y,y)
s'écrit
§2(1,3) - 6%(i,k) - 82(k,9) <€ 2 8(i,k) 8(k,3)

ce qu'il fallait démontrer.



Remarque 1.- La matrice W du théoréme (1.2) a pour terme
général
j_1 2 2 2,0 L.y _ <2
n
avec 6i. = ) Py 62(i,k)
k=1
n
2 2
et 67, = 1 by 9.
i=1

Si W est semi-définie positive, les dissimilarités ¢§ définies

dans la proposition et dans le théoréme coincident, on a en effet
b 2,. .
- 2 wi = 87 (1i,3) .

Notons que si la matrice W est semi-définie positive pour un
systéme de poids D, (chaque individu a pour poids pi), alors W

l'est aussi pour tout autre systéme de poids.

. : as ié a
Remarque 2 1 est vecteur propre de WDn socié 3 la

valeur propre O.

Remarque 3.- La proposition précédente montre que la forme
bilinéaire symétrique définie par le théoréme de [}2] ne peut étre
semi-définie positive que si § est un écart. Cette condition
n'est pas suffisante ; 1l'exemple suivant de [2] montre que la
matrice W associée & la distance ¢ définie sur 1l'ensemble ]4]

par

0 2 5 3\

2 0] 3 5
A =

5 3 o 4

3 5 4 0

n'est pas semi-définie positive.



1.3. - Efude du cas oit (E,8) n'a pas de neprésentation euckidienne.

On essaie dans ce cas d'obtenir une représentation euclidienne
"approximative" c'est-3-dire une image de l'ensemble E dans un
espace euclidien (de faible dimension) telle que les distorsions
entre les dissimilarités 6(i,j) des éléments i et j de E et
les distances (notées d(i,j)) de leurs images soient les plus

faibles possibles.

1.3.1. - L'approche de Kruskal.

Pour mesurer la qualité de cette approximation, Kruskal (7],
[8], propose d'utiliser un indicateur cqu'il appelle le "stress" :
pour une configuration de points Xypeeos¥ dans un espace euclidien
de dimension Kk (IRk) dont les distances entre points sont notées
d(i,j), il appelle stress la quantité S telle que :
T o(d(i,3) - d(i,3)?

g2 = i<

5 a%(i,9)
1<

ol les distances interpoints d(i,Jj) sont celles qui rendent &

minimum en respectant la contrainte

§(i,3) < 6(i',3") ==> d(i,3) < d{l',3") .
: . k . 1 k
Considérant que chaque xi de IR a pour coordonnées (Xi""'xi)'
S est une fonction de (x},...,x?,...,xi,...,xi,..a,xi,...,xﬁ) gu'il

s'agit de minimiser. Pour cela il utilise la méthode des gradients ;
celle~ci fournit un minimum généralement local et dépendant de la

configuration de départ. Il y a donc lieu d'effectuer plusieurs fois
l'algorithme en partant de configurations différentes et de comparer

les valeurs du stress.



1.3.2. - L'approche de Caillliez et Pages [2].

A un indice de dissimilarité ¢§ défini sur E , on peut

associer, 3 1l'aide des formules (2), une forme bilinéaire symétrique

.GW de terme général

§ 3 _ 1 2 2 2, Ly _ <2
wy =35 [65.+ 85, = 87(i,3) 8]
Si & et &' sont deux indices de dissimilarité définis sur E ,
d 1'indice X défini par :
2

Y(i,5) e E? 22(1,5) = 82(1,3) + & 2(i,9)

on peut associer la forme bilinéaire symétrique

Supposons que 6W ne soit pas semi-définie positive et définissons

1'indice &' par
Vies §'(1,1) = O
V(i,j) € E2 ' i# 3 §'(i,3) = ¢ ol ¢ est une constante

strictement positive.

Faisant d'abord 1'hypothése : p; = % pour tout i ; alors la
’ ]

]
matrice 8 W de la forme bilinéaire symétrique 8 W s'écrit

W= -—c¢ 1111T+—1—c21 .
2 n



Comme d'apré&s la remarque 2, page 26, 1 est vecteur propre de

I
) 1
§ W -2 (donc de 8 W) associé & la valeur propre O , le sous-
n
)
espace A1 ’ In-—orthogonal 3 1 est le sous-espace propre de 6 W

C2 s 1 2
associé 3 la valeur propre = ¢ .
2

§
Notons ul b u2 cee 2 un les valeurs propres de W ; on

a By < O puisgue on a supposé que 6W n'était pas semi-définie

positive.

o

O L4 -
1 vecteur propre de W associé 3 la valeur propre O

. A PR
est aussi vecteur propre de W associé a la valeur propre O.

Tout vecteur propre de 6W de valeur propre O et situé
1
dans A]1 est vecteur propre de AW associé 3 la valeur propre L c2
2
Tout vecteur propre de 6W de valeur propre My # O est

vecteur propre de XW de valeur propre u, + c2 . Il résulte

1

N

. . A s s s _ .
de ceci, que la matrice W sera semi-définie positive si on

choisit ¢ de maniére 3 ce que

soit

c x v2|u |

D'aprés la remarque 1 du 1.2. on peut donc affirmer que KW sera
semi~-définie positive, quelgue soit le systéme de poids Dn affectés
aux individus si ¢ 3 VZ]unl . On choisira ¢ = /Ziun} afin de

transformer au minimum la dissimilarité & :

Y(i,5) e B2 NE,3) = 81, 3) + 2l | si 1 #

Vi e B A(i,1) = §(i,i) = ©
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La matrice AW s'écrit alors

A, _ 8 44T T (T
W= W+ Iun| (1, -11 D) (Irl 11D ) .

On utilisera alors une image euclidienne de (E,A) comme image

approximative de (E,d).

I
« n .
Notons que dans le cas ol Dn = ~— , si a est vecteur

n

propre de 6WDn associé 3 la valeur propre A # O

o, |

GWD a = la < > XWD a = (A +
n n

n
La qualité globale de 1l'image dans le plan formé& par les deux
premiers axes factoriels (dans le cas ol les deux plus grandes

valeurs propres Al et AZ sont positives) sera mesurée par :

n(>\l + >\2)

n[ﬁrace(6WDn) + (n-1) IUn,]

+ 2 Iunl

1.3.3. - Apprcche par 1'analyse factorielle.

Soit R une relation binaire réflexive et svmétrique sur
E x E et soit K la matrice symétrique (n,n) decnt le terme

général est

1 si iR J

kd =
i
0 si if ]
, 29 = ., éme
Si ki est la somme des €léments de la i colonne de K (ki

est le nombre de voisins de i)



k, = card { e E: iR 3}

et k la somme des éléments de K , on note Dn la matrice diagonale

de terme général fi = 7% , F la matrice % , et on pose X =F Dgl.

o aeo s . . . éme
A chaque individu i de E , associons la i colonne de

la matrice X , c'est-3-dire le vecteur

1
X,
i
3 kJ
X, = xi e " oll xi = -1 ' j=1,...,n
k,
. i
n
X,
i

On considére alors le nuage pondéré des individus
N = {(xi,fi), i=1,...,n}

éme

dont le centre de gravité G a sa jl coordonnée proportionnelle

au nombre de voisins de 1l'individu j.

En munissant I}R" de la métrique D;I du x2 , la distance
d(i,i') entre deux individus i et 1i' (représentés par X, et xi,)
s'écrit
3 J
2. . 2 I T LI
d"(i,i') = ‘lxi_xilH -1 z — (= - )
D j=1 k. k. k.,
n j i i
On peut remarquer que si i et i' ont les mémes voisins
(i1 R j <==> i' R j) , leurs images X et X, sont confondues ;
si 1 et 1i' ne sont pas voisins mais ont les mémes voisins "prcpres"

(pour j #i et j #1i' , 1 R j<==> 1' R j) la distance de leurs

images vaut 2k/(ki)3 : elle est fonction décroissante de ki. Plus



généralement, la contribution de j (avec i1 R j ou i' R j) a
dz(i,i') sera plus forte si Jj a peu de voisins et sera maximale,
dans le cas od k; € k;, , si iR J et i R j. Ces propriétés
correspondent bien & la notion intuitive gue nous avons des voisinages :
on pourra localiser un individu d'autant plus facilement qu'il a

beaucoup de voisins et gque parmi ses voisins il y en a qui ont

eux—-mémes peu de voisins.

Faisons une analyse factorielle du nuage N ; on a le

schéma de dualité suivant

*
:mn - X GRn)
p~1 D
n n
T
X
*
(R™) > R"

La recherche des axes factoriels se fait en diagonalisant

la matrice

s=xp xF¥pl , soit
n n
s =F p ! ~1 pT -1
n n n n
—rp ' rp!
n n

On sait, d'aprés la théorie générale de l'analyse factorielle des
correspondances, que S est diagonalisable et que ses valeurs propres
appartiennent 3 ED,I]. Les vecteurs propres de S fournissent une
-1 n 1 s

base Dn orthogonale de IR ; en éliminant le vecteur propre

L3 . —'+ L - - | I3 [] 1]
trivial OG associé& 3 la valeur propre 1 , on repérera l'individu
i par les coordonnées de X, sur les autres vecteurs propres, ou ce
gui revient 3 la méme chose, sur les axes d'origine G et de direction

ces vecteurs propres.



‘ 1 - P
Si u, est un vecteur prepre Dn -normé, associé 3 la valeur
~ o o 3os ,
propre Aa # 0 de S , la coordonnée cy de 1'individu i sur

l'axe AGu passant par G et de direction u, est la i°™€ composante

du vecteur

Si on remplace le nuage N par le nuage formé pér les
projections de N sur les vecteurs propres u, correspondant aux
plus grandes valeurs propres, on obtiendra une image euclidienne
approximative de N dont on pcurra mesurer la gualité. Cette image

pourra servir pour prendre en compte la contrainte associée a R.

On peut remarquer que

xxptxp c*=xTp P xp xFplu
n n N n_, a«
-~
= A C
o
et comme xT D;I XD = xT xT

o T T vz s
c est vecteur propre de X~ X associé a la valeur propre Aa ;

on en déduit, par prémultiplication par X

T T o T «o
XT (XT Xl) o = (XT XT) - % = la xt ¢
T « . T T PR
que X cC est aussi vecteur propre de X X associé & la valeur
o
propre A . Les —<—  forment une base D_-orthonormée de
: o — n
Aa
*
xT [(]Rn)] ; on a aussi
T T p_(xT By = T x b xT P
n n
= T p ptro gfﬁ F P
n n n n /n
o, T B 2
= (c D X, c = A_ 86
(€)™ Dy Ag 8 %ap
o ¢ désigne le symbole de Kronecker.

af



2 - RECHERCHE DES ELEMENTS PROPRES D'UNE MATRICE SYMETRIQUE.-

Les différentes approches du probléme proposées conduisent
d la recherche des éléments propres d'une matrice symétricue. Nous
présentons ici quelques méthodes permettant le calcul de tous ces
éléments ou d'une partie d'entre eux : en général seuls les vecteurs
propres associés aux plus grandes valeurs propres positives nous

intéressent.

2.1. - Méthode de Jacobi.

La matrice A réelle symétrique de dimension (n,n) que
1'on cherche & diagonaliser est transformée en une matrice diagcnale
par une suite de rotations planes. En fait, le nombre de rotations
nécessaires peut étre infini ; on arréte les itérations lorsque
les éléments extradiagonaux sont négligeables. On pose AO = A ;

on définit la suite de matrices Ak par :

_ T
B 7 Ry Bx-1 By
ol Rk est telle que, si 1'E&lément extradiagonal de Ak—l de plus

grand module occupe la position (p,qg), alors, l'angle 6 de la

=~

rotation est choisi de fagon 3 mettre cet élément a 0. On a donc,

si p < q :
(R (p,p) = cos 6 =R, (q,9)
k k
Rk(p,q) = sin 6 = - Rk(q,p)
< Rk(i,l) =1 i#p et 1i#g
Rk(i,j) =0 sinon .




Les matrices Ak et Ak—l ne différent que par les lignes et les

colonnes p et g.

La programmation est relativement lourde, car il faut & chaque
itération rechercher 1'élément extradiagonal de plus grand module. De

plus, un élément mis & O par Rk peut étre changé par Rk+l .

Si on arréte les itérations & l'étape S, les valeurs propres de Ao

T T
1 °°" Ro

sont sur la diagonale de la matrice R, R ... R AO R s

S "s-1 1
et les vecteurs propres sont les colonnes de la matrice

Ps = RT Rg . e Rg . Pour obtenir tous les vecteurs propres, il faut
T T

stocker a chaque itération la matrice Pk = Rl .o Rk , Ce qui
nécessite un emplacement mémoire relativement important. On peut
économiser 1l'espace mémoire et le temps en ne calculant que quelques

vecteurs propres : 3 chaque itération, on conserve cos 6, sin 8

et la position (p,q). Pour obtenir le vecteur propre vj associé a

la jleme valeur propre, il suffit de calculer :
_ 5T T
vj = R1 oo RS eJ ’
. . . T T T
en multipliant ej successivement par RS ' RS-l . Rl .

La méthode de Jacobi qui donne des résultats trés fiables,
n'est pas la plus rapide pour la recherche des éléments propres,
mais elle présente l'avantage de fournir des vecteurs propres
crthogonaux, méme dans le cas ol les valeurs propres sont proches

1'une de l'autre.



2.2. - Méthode de Householder.

Cette méthode consiste a transformer la matrice A symétrique
de dimension (n,n) en une matrice tridiagonale. Le calcul des
éléments propres d'une telle matrice étant simple, il sera facile

d'en déduire ceux de A.

On pose Al = A , on définit la suite de matrices Ak par :

ol Pk est une matrice orthogonale élémentaire, c'est-a-dire :

_ _ T n ' _ .
Py =I-2w w avec w e R et ||wk|| =1 . w_ est choisi
iéme

de fagon a introduire des O sur la k ligne et la k colonne

o o~

leme

sans détruire ceux introduits aux étapes précédentes.

Si a; 3 désigne 1'élément de Ak—l en position (i, 3)
, .
on a :
P =1- 2w WT = I u uT / 2 K2
k k "k k "k k
avec
i .
( uk=O i=1l,...,k
k+1 .
uy = ak+1,k + (signe de ak+1,k) Sk
) u; =a i =k+2 ,...,n
- ’
2 K2 = 82 + (signe de a ) a S
k k g k+1,k’ %k+1,k “k
n
2 2
S, = a
\ k i=}>;+1 k3
Si on tient compi: de la symétrie, on peut diminuer le nombre

d'opérations nécessaires pour le calcul de A

k
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uT a, ur
Y Yx x 'k
A, = (I - ) A (T - )
k 5 K2 k-1 5 K2
k k
u T u uT u uT A u uT
k Yk x "k k "k “k-1 "k Y
= A - A - A +
k-1 5 K2 k-1 k-1 5 K2 A K2
k k k
En posant
b = By Yy
"k 2
2 Kk
ur p
_ _1 k Pk
et U = P T3 Y 5 7
K
k
on a :
_ _ T _ T
Ap T Byy T U Gy T g 4y o
Comme A = AO est symétrique, les matrices Ak le sont également
et An—2 est tridiagonale symétrique.
A o, =P _, P, - P A P ...P

Les valeurs propres de An—2 sont également celles de AO. Si u

est vecteur prcpre de An_2 alors P, ... P

1 u est vecteur propre

n-2
de .
o

La recherche des éléments propres de A se raméne donc a

celle des éléments prcopres d'une matrice tridiagonale symétrique.

Si T désigne une telle matrice, alors T peut se mettre

sous la forme



a) By
82 o, C)
T =
.8
n
O
Bn Otn

Supposons que k des Bi soients nuls, la matrice T s'écrit

alors scus la forme :

oll, quelque socit £, Ty, est une matrice tridiagonale dont tous

les B sont nuls.

Si X, est une valeur prepre de T, , vV, le vecteur

propre associé&, alors AE est une valeur propre de T associé

.

au vecteur pro¢: - o . Pour avoir les éléments propres

OO0

de T , il suffit donc d'étudier chaque sous matrice TK' On peut,
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par conséquent, supposer que tous les Bi sont non nuls.

Le calcul des valeurs propres de T est basé sur la
détermination des zé&ros du polyndme caractéristique

Pn(A) = det (T - AI).

Celui-ci peut &tre calculé par récurrence :

P, =1
P () = a, - A
o .2
P (M) = (a-1) P _ () = B2 P 0 .

L'utilisation cdes propriétés de cette suite de polyndmes permet le

calcul des valeurs propres.

-~

Pour obtenir le vecteur propre x associé a la valeur

propre XA, il suffit de résoudre le systéme Tx = AX.

2.3. - Méthode de Hotelling.

Dans le cas ol 1'on ne désire extraire que les valeurs
propres les plus grandes, et les vecteurs propres correspondante,

on peut utiliser la méthode de Hotelling.

Si Ay 4y Ay seees Ay (lxll > |2, ... 2 |2 ) désignent

les valeurs propres de A , X1 1 XypeeerX les vecteur prcopres
correspondants, et u, un vecteur quelcongue, la méthode consiste

a ccnstruire les deux suites (vk) et (uk) définies par :
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V1
vl = Auo ul =
max (v, )
1
v
k+1
v = Au u =
k+1 k k+1
max(vk+l)
1
X
ot, si x =] : \ max (x) = max x| .
.n/ i=l1,...,n
X
On a
Ak o
u, =
max{(A"u_)
o)
n
On peut écrire : u_ = ) o, X,, et en supposant
i=1
|A1| > IXZ{ (le cas |A1| = IAzl ne nécessite que peu de transfor-
mations dans la démonstration)
n n A
k B k .k ik
At u, = boog Ay xg = Ay fog x4 TG0 oy x]
i=1 i=2 1
Ai k
or quand k tend vers + o, (X—) tend vers O , Vi # 1,
1
car |Ai| < ]All ; par conséquent quand k tend vers + =,
Ak uO xl
tend vers .
max (A uo) maX(Xl)
D'autre part, on a :
Ak+luo
vk = A u, = "
max (A"u )
o}
d'oti, quand k tend vers + «, max(vk) tend vers Al .



A partir d'un U quelconque, on peut donc obtenir u

1
et Al ; pour le calcul des autres valeurs propres, il suffit de
poser

_ _ T
Al = A Al X, X]

et de remarquer que A et Al ont méme &léments propres, sauf x
qui est associé& a A pour A , & O pour A, .

1
1 1

En utilisant la méthode ci-dessus pour A on obtient

]. r

donc xz et ¥o o On peut calculer les r (r =1,...,n) valeurs

propres A ,...,A_ de A, (]Xll > ... > [a_]) en recherchant

r

successivement la plus grande valeur propre de A , Al""’A

r-1
On en déduit donc le calcul des plus grandes valeurs propres de A.

3 - APPLICATIONS.-

3.1, - Utilisation du theoneme de Marndia (page 22}.

On reprend l'exemple des 7 régions (page 21) et des
distances ¢ associées. Les valeurs propres de la matrice W sont :
7 1 1
5 (double), 5 7 ’

premiers vecteurs propres de la matrice W permet de visualiser

(double) , O , - - 1 . La recherche des deux

o . .éme
les régions dans un plan ; on sait en effet que la i

ligne de
la matrice (7,2) construite & l'aide de ces deux vecteurs propres
donne les coordonnées de la région 1 dans un plan. Le résultat

de cette visualisation (figure page 44) montre que dans ce cas

l'ensemble des 7 régions est bien représenté.
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3.2. - Exemple de classifications sous contraintes.

L'exemple présenté est tiré de [1]. L'ensemble d'individus
E est de cardinal 100. Chaque individu est décrit par deux variables
x et y : y est la variable choisie pour classer les individus, -

X est la variable "de contiguité".

3.2.1. - Construction des couples (xi,yi), 1 ¢ i< 100 et des

V018Ins.

On tire 100 nombres suivant une loi uniforme sur {b,300].

Ces 100 nombres sont notés X, .

Pour 1 € i <€ 100 :

zj = %3 {o,150] ¥i) + (300=%4) 17;50,300] *4)

H
|

z,
= 50.E [fé od E[ ] désigne "la partie entidre de" .

Soit un échantillon d'une population de loi normale

€1r+*1€100
.N(0,1) alors

i £ 1ig . = r, + ..
k& , 1 i 100 Y; r, 12 €y

Chague individu 1 est donc représenté par un couple (xi,yi).

Pour ¢ fixé (ici € = 15.3), on détermine les voisins
d'un individu i donné&, au sens de la variable x, c'est-3-dire
les individus j pour lesquels [xi - x.| £ € . Pour e = 15.3 ,

]
les individus ont au plus 13 voisins.

3.2.8. = Résultats.

Nous présentons tout d'abord le résultat d'une classification
hiérarchique, chagque individu &tant repéré uniquement par son

ordonnée y . Comme on s'y attend, les classes réunissent des



individus dont l'ordonnée est voisine, quelle que soit l'abscisse

de ceux-ci (résultats page 45).

Nous introduisons ensuite la contiquité : pour chaque

individu i, on connait son ordonnée Yi et le nom de ses voisins.

Soit A la matrice (n,n) définie par

1 si i et J sont voisins (au sens de x)

>
R
It

0 sinon .

On effectue une A.F.C. sur A ; chaque individu i est

repéré dans le plan principal par (ci ’ ci). On traduira 1la

contiguité 3 1'aide des variables et et 02 .

Une classification hiérarchique sur les individus repérés
d l'aide des 3 variables préalablement réduites vy , c1 et c2
fournit les résultats de la page 46 qui montrent la prise en
compte effective de la contrainte.

Page 47, nous présentons les formes fortes obtenues sur
les individus repérés par vy , c1 et c2 par la mé&thode des

Nuées Dynamiques ; on a appliqué cing fois l'algorithme, les noyaux

sont tirés au hasard, les partitions cherchées sont & 3 classes.
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CHAPITRE 111

UNE METHODE MULTICRITERE DE CLASSIFICATION
DU TYPE "NUEES DYNAMIQUES".

1 - INTRODUCTION.-

-~

Lorsque les données relatives & chaque individu sont de
types tré&s divers, un problé&me de choix s'impose 3 l'analyste dés
gu'il désire utiliser les méthodes de classification. En effet les

algorithmes classiques ne peuvent é&tre appliqués valablement que

sur un ensemble de variables suffisamment homogénes.

Prenons 1l'exemple simple qui sera étudié par la suite dans
lequel les individus sont des départements et ol les variables.

descriptives sont :

- le profil de vote du département aux derniéres élections

présidentielles ;
- les coordonnées géographiques des préfectures ;

il est clair gu'une classification des départements effectuée sur
ces données doit prendre en compte la proximité des départements
au point de vue des élections - ol une métrique du type x2
s'impose - et la proximité géographique des départements faisant
intervenir la métrique euclidienne habituelle. Dans ces conditions,
les algorithmes classiques ne permettent pas d'effectuer une telle

classification. Dans le cas oll différents groupes de variables

apparaissent dans les données, 1l'analyste travaillera donc



généralement successivement avec chacun d'eux, obtenant ainsi
autant de partitions ou de hiérarchies que de groupes. Le probléme
réside alors en la comparaison des différentes hiérarchies oﬁ
partitions de fagon 3 présenter un "résumé" le plus fidéle possible

des différents résultats.

La méthode que nous proposons, permet d'introduire différents
groupes de variables dans un algorithme basé& sur celui des Nuées
Dynamiques. Ces groupes de variables ne doivent pas forcément
définir la méme mesure de proximité entre individus (ou plus géné-
ralement entre individuset noyaux), car nous n'utilisons pas direc-
tement la valeur des mesures mais pour chaque individu les ranas
obtenus par les différents noyaux dans un classement ordonné croissant

de ces mesures.

Prenons par exemple 5 individus a, b, ¢, d, e et quatre

noyaux Al ' AZ ' A3 ’ k4 . Supposons que les mesures de proximité

soient données par la matrice D :

D A Ay Ay Ay

a 2,2 1,4 0,8 2,5
s | ws | s |2 | s
. oz | 19 | 1 | 12
. 2t | 03 | 18 | o3
L oo | 15 | o5 | 12
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Dans la méthode proposée, la matrice D sera transformée en la

matrice R , matrice de rangs. Pour construire une ligne de cette
matrice, on range par ordre croissant les valeurs qu'elle contient.
Une valeur de D est alors remplacée par le rang qu'elle posséde

dans ce classement.

R Al Xz A3 A4

a 3 2 1 4
s | ol e | 2
e | ol e 2 | s
--_; ——————— q4 ——————— L ; ——————— 1 o
‘_—; ———————— , | ;—_- ___; ——————— ;-—

L'utilisation des rangs se justifie en général pour plusieurs

raisons :

1) Les données de base peuvent &tre elles-mémes des clas-

sements et dans ce cas ce type d'analyse s'impose naturellement.

2) Les échelles de mesure peuvent étre si différentes que
méme la réduction des variables reste insuffisante, cette opération
ne remédiant pas par exemple a la dissymétrie des lois de ces
variables, Il semble d'ailleurs plus justifiable de synthétiser

une famille de classements qu'un ensemble trés hétérogéne de

mesures.
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3) Les résultats fournis sont robustes, trés peu sensibles

3 l'existence de valeurs aberrantes.

Mais la raison de notre choix est que, travaillant sur les
rangs, nous allons maintenant pouvoir prendre en compte de maniére
simultanée 1l'ensemble des groupes homogénes de variables mesutées
sur les individus sans préoccupation du type de mesure de proximité
associé a chacun de ces groupes. De plus, les variables poﬁrront

-

étre quantitatives ou qualitatives a modalités ordonnées.

2 - L'ALGORITHME DE CLASSIFICATION.-

2.1. - Notations.

Nous reprenons les notations du I.2.1., nous bornant & en

préciser certaines.

L.'ensemble E 34 classifier (de cardinal n) et l'ensemble

I. des noyaux (de cardinal K) sont supposés finis.

Si N est le nombre de groupes de variables décrivant les
éléments de E , Dl ’ D2 ... et DN sont les mesures de proximité

entre un individu et un noyau associées a chacun de ces groupes :

Y5 e In] Dy : Ex I — R,

L'application D de E x I, dans IR+ utilisée dans 1l'algorithme
classique des Nuées Dynamiques pour mesurer la proximité entre un
élément de E et un noyau de IL est alors définie par :

D(x,\) = ) r.(x,x) + u(}r)
Je]N]



- 52 -

ol rj(x,A) est le rang de Dj(x,l) dans le classement par ordre
croissant des Dj(x,u) pour u € I. et u une application définie

sur IL & valeurs dans IR+ , dgui sera précisée par la suite.

L'application R de IL x ]k] X P, mesurant l'ajustement
d'un noyau A & un élément Pi de la partition P est donnée
par :

R(A,i,P) = } DI(x,)\) ol P = (Py,...,P)

xeP .
€¥y

Le critére W & minimiser est alors défini par :

w(L,P) =} _ R(y,i,P) ol L

ie]k]

(Al,...,Ak)

2.2. - L'algornithme.

2.2.1. — Chotix de u.

Choisissant l'application u de maniére que D(x,.) soit
injective pour tout x de E , on peut associer au k-uple de
noyaux (Al,...,kk) € ILk la partition P = (Pl,...,Pk) définie

par

Vielxk] P, ={xeE:D(x) < D(x,2,), V5 e x], § # i} ;

on notera f cette application de ILk dans IPk .

Choisissant u de maniére que, quelle que soit la partition

e I, , il existe un k-uple de noyaux (A ..,Xk) , unique ,

k ll'
vérifiant
Vi e Jx] RO\ ,1,P) = min R(A,i,P) ;

Ae Il
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nous notons g l'application de IPk dans IDE. ainsi définie.

On réalisera les deux conditions, imposées ci-dessus &
l'application u, de la maniére suivante : on indice les &lé&ments
de I. de 1 & K ; pour le noyau Az , la valeur }u(AE}: est
prise &gale 3 ¢ 107 , 00 m e‘]N* est choisi tel que n KAlo-mé< 1.
On ne modifie pas de cette facgon la partie entiére de . Z r.(x,\) :
de plus si pour x € E , on avait pour Az et pour AK?Ejg{éments
différents de L. , £ < £' ,

L r.(x,x,) = }or.(x,A,,)
A T ¥ ) B

on a cependant

D(x,X,) < D(x,X

2 JAREE

Notons enfin, qu'avec un tel choix de u , on a pour tout A € P(E)

)} D(x,)\) = ) ) r.(x,A) + u(}) . card A
XeA xeA jeN] J

et donc qu'il existe un A € IL unicgue réalisant le minimum de

Z D(x,)) ; remarquons que, s'il existe un X € IL unique
XeA
réalisant le minimum de ) y r.(x, ) , c'est ce noyau qui

xeA je]N] J

est choisi ; s'il en existe plusieurs c'est celui d'indice minimum
qui est sélectionné. L'application g : ]Pk — JLk est donc bien

définie.

2.2.2. - Déroulement de 1l'algorithme.

o
K

peuvent étre tirés au hasard dans II. ou étre choisis par le

Soit L° = (A?,...,k un k-uple de noyaux. Ceux-ci

praticien suivant sa connaissance de l'ensemble & classifier.
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On définit la partition p° = f(Lo) par

Vi e 7] P = {xeE:DxA] <DxAD , Vielx] j# il
, 1 1 1, _ .0 e
Soit L~ = (Al,...,Ak) = g(P") 1le k-uple de noyaux vérifiant :
Vi e Jx] R(\;,i,P°) = min R(,1,P%) .
AeIL

soit Pl = gLl ,...

Pour tout n € W , la partition p" = (P?,...,P;) est
. . n n n g n
construite 3 partir de L = (Al,...,xk) en utilisant £ ; P

est donc telle que :

Vielx] Pl=ixeE:Dxa]) < D (x,23) V5 elxk] 3§ # i) .
A la partition p" est associé Ln+1 = (k?+l,...,kg+l) da l'aide
de g, Ln+1 étant défini par :
Vi e Jx] RO i,p™) = min R, i,PT)
i
AeIL

n+1l

2.3, - Convergence de U'afgoiithme.

Suivant la démarche de [ 6], nous allons montrer que la

suite (v_) = ((Ln,Pn))n€ converge vers

n nelN N

v* = (L*,P*) € ]Lk X IPk en montrant d'abord que la suite



- 55 -

(1.1n)n€]N = (W(vn))n€]N est une suite décroissante (donc convergente

puisque a valeurs dans H{F) et que sa limite est atteinte.

2.3.1.- o -

Pour n ¢ IN intéressons nous a trois étapes consécutives

de l'algorithme :

n n f n
) ———

n n n
L = (A reeerhy P = (Pl,...,Pk)
g
n+1l n+1 ntl, £ n+1l n+1 n+l
L = ()\l ’-o-’)\k ) — P = (Pl ,---,Pk )

Montrons que le critére W décroit & chaque étape, c'est-3-dire

prouvons que

w™, o™ s wa™ e

ot W(Ln+l,Pn) 3 W(Ln+1,Pn+1) .
On a
warhe™ = 7 ro%,i,ph
. - 1
1{Hﬂ
et we™l,e™ = 7 RO a7y .
. 1
1€:| k:]
Or par définition de 11
Vi e 7] ROT,4,P™) = min RO\, 1,27

A€ 1L »



d'ol, en particulier,

+1 .
Vi e k] rOATTH,1,2M < RO, 1,PT
par conséguent W(Ln+l,Pn) S W(Ln,Pn)
l1'inégalité étant en fait une égalité si et seulement si Ln+1 = 1 .
ntl _ _n \ 5
Dans ce cas P = P et la suite (um)meIN est constante a
partir du rang n.
+
si 1" 1 # " , montrons que W(Ln+1 n+ ) < W(Ln+1 Pn) :
+1 +1
we™ e = ] ROV Vi = ] Z D (x,A} 1
ie]k] ie] k] xeP
= 7 J_onpxaTha
xeE 1€]k] P,
+1 _n+l +1 . _n+
Wt et =T T = ] ] b, At L, ®
T K .
i€]k] xeE ielk] Py
n n+l s . . .
P et P sont deux partitions ; il existe donc un unique
indice h pour lequel x € PE+1 , et un unique indice £ tel que
n
X € PK
La contribution de x & W(Ln+1 Pn) est égale & D(x,A?+1),
et sa contribution a3 w(w™?,p™Y) vaut bp(x, A§+l)
Or d'aprés la définition de Pn+l :
+ + . .
Pg L D(x,)\n l) < D(x ?+1) VG e Jk] , j # h}
+
€ PE ! impligue donc D(x,xn+l) < D(x, A2+l) .
Il résulte que : W(Ln+1 n+ ) < W(Ln+l n) .
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+ + +
On a donc toujours w(L",p™ 3 w™ ™ 3w, et

) et par
conséquent, la suite (W(Ln,Pn))nem est décroissante donc conver-

gente puisqu'elle est minorée par O.

2.3.2. —

Pour montrer que l'algorithme converge, il faut encore
prouver que la suite ((Ln’Pn))nenJ converge. E étant fini,

IPk l'est également. Par conséquent, g(IPk) est fini.

Le nombre de couples (Ln,Pn) intervenant dans l'algorithme
est donc fini. Comme, d'aprés 2.3.1., la suite (W(Ln,Pn)) converge,

elle vérifie
Mew Vnemw (n 3 M) ==> (WE",ph =u) .

En particulier :

n+1l n+l _n+1

BNy = w@™ ™My

Vn e m (n 3 M) ==> W&, = w(L

+
W(Ln,Pn) = W(Ln l,Pn) s'écrit encore :

s + .
y R(Ai,l,Pn) = 3 R(A? Li,p™) .
ie]k] i€]k] '
Or, comme par définition de X?+1 : R(A?+l,i,Pn) < R(k?,i,Pn)
1'égalité précédente se traduit :
Vi e Jx] RO, 1,0™ = ROT, 1,27 .

L'hypothése sur l'unicité du A minimisant R(.,i,Pn) permet

d'affirmer que

+ . .
ALy ophy o R(A?,l,Pn) <

R{

et ceci b& e lk].



Par conséquent W(Ln+l,Pn) = W(Ln,Pn) < >\Vi € ]k] X?+l = A?
et Vﬁ € IN (n 3 M) ==> (Ln+l = 1"
a'ol pP*tl — p? ep P2 o ML
En conclusion
Ynew  (msm => (@",p" = @¥,2%) .

. n _n ~ o
La convergence de la suite ((L,P)) est donc assurée, ainsi que

celle de 1l'algorithme.

2.4, - Formes pontes.

Le couple (L*,P*) obtenu par l'algorithme dépend généralement

du L° de départ. L'algorithme est donc appliqué plusieurs fois avec

des L° différents. La comparaison des partitions obtenues permet
de mettre en évidence des groupes stables appelés formes fortes,

é€léments de 1l'ensemble quotient E/R pour la relation d'équivalence

sur E définie par :

Xx Ry <==>x et y sont classés ensemble dans toutes les

- * . £
partitions P obtenues avec différents L°

2.5, - Pondénation des crnitines.

Une généralisation possible de la méthode consiste en
1'introduction de pondération des différents critéres. Ceci permet
de donner plus ou moins d'importance & un critére, et donc de prendre

en compte plus ou moins fortement dans la classification les rj(x,X)

pour certains j.
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Si qg(j) € W est proportionnel au poids accordé

au jleme critdre, l'application D mesurant la proximité d4'un
individu x & un noyau A s'écrira :

N

D(x,\) = ) qf(j) r.(x,A) + u(}) .

.21 3

J
La démonstration proposée au 2.3. prouve encore la convergence de

1l'algorithme.

Remarques :

On pourra mesurer a posteriori 1l'importance d'un des critéres
en fixant les poids des autres critéres et en &tudiant 1l'évolution
cos * . * .
de la partition P obtenue ; une stabilité de P traduira le

peu d'influence de ce critére dans la classification.

On peut aussi se poser la question de savoir quelles valeurs
donner aux ¢f{j) pour gue la partition ¥  soit proche au sens
d'une mesure de proximité entre partitions d'une partition P' doﬁnée.
La résolution de ce probl&me - encore ouvert - permettrait une approche

nouvelle de l'analyse discriminante.

3 - APPLICATIONS.-

3.7, -
Pour les 96 départements de la France métropolitaine, on
dispose des résultats au premier tour des élections présidentielles
de 1981 pour les 10 candidats, ainsi que le nombre d'abstentions

et le nombre de votes blancs ou nuls.

Chaque département est repéré géographiquement par les

coordonnées (latitude, longitude) de sa préfecture.

Le but de la classification effectuée est de fournir des
zones géographiques homogénes dans lesquelles sont agrégées des

départements qui ont des profils de vote semblables.



Dans cet exemple, les ensembles E et 1L sont confondus
et constitués des 96 départements. On calcule la distance du ¥
pour tous les couples de départements ; un département x
fixé, on affecte au département y le rang rl(x,y) de d

dans la suite ordonnée croissante des valeurs de d22(x,z), pour z € E.

De méme on calcule r2(x,y), rang de dz(X,Y) dans la suite
ordonnée croissante des valeurs des distances euclidiennes classiques

dz(x,z), pour =z € E.

On choisit deux entiers q, et 9y r proportion-
nels aux poids attribués au critére géographique et au critére

électoral.

On définit alors l'application D sur E X E par

D(x,y) = q, r,(x,y) + g, r,(x,y) + ul(y)
1 71 2 72

Si vy apparait en gteme place dans le fichier de lecture des

départements, on a choisi ici :

u(y) = £ 10_7 .

Le nombre de classes demandées pour chaque partition est 4.
Pour chaque choix de (ql,qz), l'algorithme a été utilisé 5 fois
avec des L° tirés au sort. Pour des raisons de claretég, seules

certaines formes fortes ont été reportées sur la carte de France.

La classification obtenue ne tient compte que du critére
géographique : les formes fortes mettent clairement en évidence des

régions géographiquement connexes.



La classification n'est faite que sur le critére électoral.
Les formes fortes sont, en général, de cardinal moins important
que celles obtenues dans le cas précédent et sont formées de

départements généralement dispersés dans la carte de France.

L'introduction des deux critéres simultanément, permet
d'obtenir des groupes formés de départements voisins, qui ont des
profils de vote proches. Notons que ces groupes ne sont pas, en
général, l'intersection de deux formes fortes des cas (ql =1,

q, = 0) et (ql = 0 , a, = 1).

Le poids accordé au critére géographique est un peu plus
important que celui du critére électoral. Les formes fortes obtenues
ont tendance a se rapprocher de celles obtenues pour q, = 0 et
q, = 1 . Notons cependant que le poids 9, est encore trop faible
par rapport au poids q, » pour permettre de regrouper les
Cotes-du-Nord avec ses départements voisins, mais suffit pour

regrouper le Haut-Rhin et le Bas-Rhin avec leurs voisins.

Remarque : Comme on le fait généralement, il est intéressant
d'effectuer une AFC, sur le tableau des résultats é&lectoraux dans
les départements et de projeter en éléments supplémentaires les
diverses formes fortes mises en évidence par la méthode de classifi-

cation proposée



Nous reprenons l'exemple proposé page 42. Les ensembles E
et IL sont confondus et constitués de 100 points. Les critéres
utilisés correspondent aux deux variables x et vy. L'algorithme
a é6té& utilisé 4 fois avec des L° ¢ E3 tirés au sort. On notera
q, le poids accordé a x, qa, celui de vy. Les formes fortes

obtenues pour des pondérations différentes sont reportées sur les

schémas suivants :
-4, =49, = 1 (page 70)

La méthode met en évidence trois groupes trés homogénes.
Notons gue les individus du groupe {10,51,93} ont &té classés trois

fois sur quatre avec ceux du groupe {56,88,59 ...}

-q, =1, 9, =2 (page 71)

Les 3 formes fortes dont 1l'ordonnée moyenne est supérieure
a 50 montrent clairement l'influence prépondérante de y. Cependant
le poids q, accordé 3 y est encore trop faible devant celui
de x pour permettre de regrouper pour chaque tirage des individus
proches au sens de vy, mais trés éloignés au sens de x (voir les
formes fortes dont l'ordonnée moyenne est petite). Si on s'intéresse
en détail aux différentes partitions obtenues, on peut remarquer
gque 1'individu 5 n'a, en fait, été classé qu'une seule fois sans
les individus {30,41,86...}. De méme le groupe {9,48,63,79,80} n'est

séparé du groupe {3,8,26,33,39,49,58,74,89} gue pour un seul tirage.



AIN
AISN
ALLT
ALHP
HTAL
ALMA
ARCH
ARDE
ARIE
AUBE
AUDE
AVEY
BORH
CALV
CANT
CHAR
CHMA
CHER
CORR
cosu
HTCO
CTOR
CTNO
CREU
DORD
DOUB
DROM
EURE
EULO
FINI
GARD
HGAR
GERS
GIRO
HERA
ILVI
INDR
IETL
ISER
JURA
LAND
LETC
LOIR
HTLE
LOAT
LRET
LOTT
LETG
LOZR
METL
MANC

46.12
49.34
46.34
44 .06
44 .34
43.42
44.44
49.46
42.58
48.18
43.13
44,21
43.18
49.11
44 .56
45.39
46.10
47,05
45,16
41.55
42.42
47,19
48.31
46.10
45,11
47.15
44,56
49.01
48.27
48,
43.5
43 .36
43,39
44.5
43.36
48.05
46.49
47.23
45,1
46.4
43.53
47.35
45.26
45.02
47.13
47.55
44,27
44,12
44.3
47.28
49.07

63 -

LATITUDE ET LONGITUDE DES PREFECTURES.
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RESULTATS AUX ELECTIONS PRESIDENTIELLES DE 1987.
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5648,
2008,
2572.
6738,
1671,
5645,
6842,
2217.
18482,
7282,
3158,
9584,
6094,
S618,
3173,
3815.
Ti174,
5665,
15400,
3068,
6734,
6129.
3264,
5136,
20728,
12598,
11369.
17241,
8429,
4774,
4840,
6656,
6585,
4202,
13712,
17521,
13985.
144485,
11920,
11330,
7864,
4145,
3777,
3853,
1304,

59453,
69379.
32233,
35883,
98127,
30668,
85749,
132973,
55914,
340897,
A6801.,
319794,
222109,
88820,
9031S.
40716.

43943,

101024,
74679,
172694,
37625.
85970,
72453,
41896,
53879,
239974,
1711061,
108995.
139543,
53503,
74883,
60954,
31344,
85749,
57430,
128182,
158852,
141812.
140970,
110608,
61117,
56615,
56052,
59223,
43671,
21711,

2367.
2785,
1266,
1659.
4339,
1086,
4249,
5257.
981,
9789,
3071,
1723.
4789,
3372,
3410,
1192,
1532.
4963,
3731,
11770,
1263,
2788,
2941.
2285,
31245,
17529.
6317,
473¢6.
8136,
1834,
2442,
1991,
1132,
2528,
1996,
7544,
10660,
7209.
8290,
5690,
2831,
2183,
1616,
2188,
1729.
894,

18833,
4447s,
15390,
8284,
65357,
13821,
32806.
59767,
21524,
287069,
61695,
14598,
185548,
43495,
313380,
25005.
15850,
20865,
18840,
87704,
15353,
463143,
40094,
22978,
21354,
89613.
123304,
66171.
71739,
16142,
70993,
29719,
15403,
67294,
42264,
80779,
109047,
158132,
122326,
80651,
18985,
281714,
52547,
25136,
24282,
7718,

6129,
6597,
3049,
3996,
9475,
31““'
8148,
12576,
3045,
31078,
10063,
4521,
20002,
9194,
6436,
2816,
3746,
7893,
7679,
133590,
3625,
6640,
7751%.
1778,
a484s,
16896,
17824,
10446,
11870,
4963,
9334,
5364,
2903,
5632,
ar1s,
11257,
13720,
14634,
12306,
10172,
5897,
4533,
4522,
7038,
4343,
2035,

57245,
66613,
27258,
27910,
90260,
23415,
69038,
117980,
32798,
236851,
70733,
34047,
128656,
66083,
70652,
34484,
50128,
112820,
824873,
188%526.
28553,
79023,
56865,
46966,
66878,
2R5439,
1268384,
99783,
127962,
38308,
49501,
36400,
21777.
90660,
48691,
106554,
168715,
154796,
136234,
94914,
47813,
az84aq
384605,
ayize.
3951¢,
15072.

3779.
3479,
2310,
3136,
5633,
2083,
4046,
9541,
2036,

26133,

s618,
2662,
15514,
4294,
3926,
2096,
3163,
9063,
8429,
9935,
2521,
5022,
5361,
2522,
3795,
11121,
10679,
6798,
8608,
3991,
5511,
4837,
2432.
5666,
4878,
7378,
9135,
11360.
8197.
9497,
5135,
821¢,
3946,
5152,
3236,
1268,

<9
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FORMES FORTES OBTENUES SUR LE CRITERE GEOGRAPHIQUE SEUL
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REPRESENTATION DE QUELQUES FORMES FORTES AVEC LE CRITERE

ELECTORAL SEUL
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REPRESENTATION DE QUELQUES FORMES FORTES DANS LE CAS
q]. = l 14 Q2 = 1 ]
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REPRESENTATION DE QUELQUES FORMES FORTES DANS LE CAS
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CHAPITRE 1V

ORGANISATION DU PROGRAMME PERMETTANT LA

MISE EN OEUVRE DE LA METHODE DECRITE AU CHAPITRE III.

Le programme FORTRAN présenté ici, permet l'utilisation de

la méthode proposée au chapitre III dans le cas ol l'espace

noyaux est confondu avec l'espace E des individus 3 classer.

1 - DESCRIPTION DU PROGRAMME.-

1.1. - Ornganighamme.

PROGRAMME PRINCIPAL

RANG
DIST1
CLASSEMENT
PART
RETIR

CLAS

SEN3A

DIST?2




1.2. - Programme principal.

La lecture des principaux paramétres de l'analyse se fait
dans le programme principal. A partir de ces param@tres, on effectue
le partage de la mémoire pour les différents tableaux nécessaires.

Ce partage est fait de facon dynamique de maniére 4 réduire au maximum
1'encombrement mémoire : trés peu de tableaux sont communs aux

deux sous-programmes principaux et 1l'emplacement affect& 3 un

tableau dans un sous-programme peut &tre réutilisé& pour un tableau du
second sous-programme. Dans cette version, l'emplacement mémoire

est limité & 40 OO0 mots ; s'il est insuffisant pour l'analyse

demandée, le programme s'arré&te en imprimant la valeur de la mémoire

nécessaire.

1.3. - Descadption des sous-proghammes.

RANG permet la construction de la matrice D. Pour chaque
groupe de variables, cette matrice est construite ligne
par ligne de fa¢on a éviter le stockage de la matrice

des distances associée 3 ce groupe.

PART aprés la lecture ou le tirage au sort des noyaux, on
construit la partition P* associée 3 l1l'aide du sous-~
programme CLAS . Les résultats concernant l'affectation
de chaque individu 3 une classe de P* sont conservés

pour la construction des formes fortes.

DIST1 permet le calcul de la distance euclidienne classique
entre un individu donné et tous les individus placés
aprés lui dans le fichier des données. Ces distances

sont stockées dans un fichier temporaire.



DIST2 méme utilisation que DIST1 dans le cas d'une distance

du x2.

CLASSEMENT pour un individu 1 fixé, ce sous-programme range par
ordre croissant les distances d(i,j) pour 3j € E.
Il permet donc la construction d'une ligne de la

matrice D.

RETIR effectue, parmi les n individus & classer, le tirage
du nombre de noyaux nécessaires & l'aide de la fonction
SEN3A (programme de génération de variable pseudo-alé&atoire

uniforme sur (0,1)).

Remargue : Ces deux sous-programmes sont ceux décrits par

Lebart [10].

CLAS construit la partition P 3 partir de " , puis
i a partir de p" . Dans le cas ol un élément P?
de la partition p" est vide, un noyau l?+l est
tiré au sort.

2 - NOTICE D'UTILISATION DU PROGRAMME. -

2.1. - Cartes parameitres.
2.1.1. - Description de la carte Pl.
* Une seule carte lue en 20A4 : cette carte porte le titre

du programme.

2.1.2. - Description de la carte P2.

Une seule carte lue en 10I4. Elle précise les paramétres

principaux de l'analyse.



COL 1- 4

CoL 5- 8

CoOL 9-12

COL 13-16

COL 17-20

COL 21-24

COL 25-28

NI

NCR

NCLAS

NITER

NBT

LETI

NVMAX

- 75 -~

= nombre d'individus 3 classer.

= nombre de groupes de variables.

= nombre de classes désirées par partition.

= nombre maximum d'itérations tolérées

pour obtenir la convergence.
= nombre de tirages ou de lectures d'étalons.

= (O si les étalons sont lus.

= 1 si les é&talons sont tirés au sort.

= nombre maximum de variables pouvant é&tre

rencontrées pour les NCR groupes.

2.1.3. — Description de la carte P3.

Une seule carte lue en 20F4.0 : cette carte porte les poids

respectifs de chacun des groupes de variables.

2.1.4. - Description du groupe de cartes P4.

Il v a

NCR groupes de cartes P4 & lire. Chacun de ces

groupes comporte 2 cartes :

- Carte P4.1

CoL 1- 4
COL 5- 8
COL  9-12

ILEC

IDIST

NV

lue en

i

1014 :
étiquette logigue du support des données du

groupe de variables considéré.

1 si la distance utilisée est euclidienne
classique.

2 si la distance est du type x2 .

nombre de variables pour le groupe considéré.



- Carte P4.2 1lue en 20A4 : cette carte fournit le format de

lecture sur ILEC.

2.1.5. — Description de la carte P5 (optiomnelle).

Il y a NBT cartes P5. Ces cartes ne sont lues que dans le
cas o LETI = O . Chacune d'elles porte les numéros des é&talons

(un &talon par classe). Chaque carte est lue avec le format 20I4.

Remarrques : - 1l'identifiant des individus est toujours lu avec
le premier groupe de variables.
- les différents groupes de variables peuvent &tre
sur le méme fichier ILEC.

- si les données sont sur carte, mettre ILEC = 5.

2.2, - Ensemble des carntes 4 constituer pour une analyse.

1JOB,A —NURANG, n°® de compte, chaine

!LIMIT — (CORE, 120), (TIME, 4), (SPDISC, 600)
!ASSIGN..5,DEV, IN

1ASSIGN—6,DEV,OUT,DCB,VFC, (LIN, 255)

1ASSIGN—16,FIL, (SIZ,4) ,DCB, (ORG,D)

'ASSIGN .7 ,FIL, (STS,0LD), (NAM,DONNEES1)

!ASSIGN, 8,FIL, (STS,0LD), (NAM,DONNEES2)

!RUN

Carte Pl

Carte P2

Carte P3

Premier groupe de cartes P4 (correspond au premier groupe
de variables).

Mettre ici les cartes de données si ILEC = 5 ; supprimer

la carte !ASSIGN—7 ..cee. o
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Deuxiéme groupe de cartes P4 .

Mettre ici les cartes de données si ILEC = 5 ; supprimer
la carte !ASSIGN __8 ...

Cartes P5 é&ventuellement

'EOD .

Remargue : Cet ensemble de cartes a été présenté pour le
cas ol l'on dispose de deux groupes de variables

- le premier est sur le fichier 7 (ou 5) ,
- le second est sur le fichier 8 (ou 5) ,

et pour une utilisation sur IRIS 80O.

3 - LISTING.-

Un listing du programme FORTRAN se trouve dans les pages -

suivantes.
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...PROGRAMME PRINCIPAL APPEL DE DEUX SOUS PROGRAMMES :

« RANG =
. PART = PARTITION EN NITER ITERATIONS

CALCUL DE MATRICE ID

DIMENSION G(40000)

DOUBLE PRECISION DQ(100)

EQUIVALENCE (DQ(1),Q(1))

DIMENSION IT(20)

M=40000

COMMON/ENSOR/LEC, IMP

LEC=5

IMP=6

READ(5,500)(17(3),3=1,20)
WRITE(6,510)(1T(J),3=1,20)
READ(LEC,100)NI,NCR,NCLAS,NITER,NBT,LETI,NVMAX
WRITE(IMP,110)NI,NCR,NCLAS,NITER,NBT
WRITE (IMP,150) NVMAX

IF(LETI.EQ.O) WRITE(IMP,130)
IF(LETI.EQ.1) WRITE(IMP,120)

..CALCUL DE LA MEMOIRE NECESSAIRE

NOT=NBT*NI

QM1=2%NI*NI +5*NI+NI*NVMAX+NVMAX+NCR
QM2=2*NI*NT+NCLAS*NI*¥24+5*NCLAS+2*NI+NOT +1
QM=QM1

IF(QM2.GT.QM1) QM=0M2

WRITE (IMP,140)M,QM

IF(QM.GT.M) GO TO 200

«+«. CALCULS DES EMPLACEMENTS DANS Q

11=142*NT*NI
12=114N1

13=12+4NI

16=134+NI

15=14+NT*NVMAX

16=154NI

17=16+NVMAX

18=17+NI

CALL RANG(NI,NCR,NVMAX,DQ(1),Q(11),Q(I2),Q(I3),Q(14),Q(I5),
10(16),Q(17),Q(18))

C....CALCUL DES NOUVELLES VALEURS POUR LES EMPLACEMENTS DE Q;SEULS

C...

L

ID ET IND DOIVENT ETRE CONSERVES
13=12+NCLAS

T4=13+NCLAS

15=T44N1

IF(15/2*2.EQ.1I5) I5=15+1

16=15+2*NCLAS*NI

17=16+2*NCLAS

18=17+NCLAS

19=18+NI

CALL PART(NI,NCLAS,NITER,DQ(1),Q(11),Q(12),Q(13),Q(14),0Q(15/2+1),
10Q(16/2+1) ,NBT,LETI,Q(17),Q(18),Q(19),NOT)
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100 FORMAT(1014)
110 FORMAT(5X,20HNOMBRE D INDIVIDUS =,16/,
15X ,20HNOMBRE DE CRITERES =,16/,
25X, 19HNOMBRE DE CLASSES =,16/,
35X,21HNOMBRE D ITERATIONS =,16/,
45X ,31HNOMBRE DE TIRAGES A EFFECTUER =,16//)
120 FORMAT(5X,31HLES ETALONS SONT TIRES AU SORT )
130 FORMAT(5X,21HLES ETALONS SONT LUS )
140 FORMAT(/////,5%,23HUTILISATION DE MEMOIRE /,5X,
118HVOUS AVEZ RESERVE ,18,5X,19HVOUS AVEZ BESOIN DE,I8)
150 FORMAT(5X,' NOMBRE MAXIMUM DE VARIABLES =',16,//)
500 FORMAT(20A4)
510 FORMAT(10X,20A4////)
C.... FIN POUR L INSTANT
200 CONTINUE
END
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SUBROUTINE RANG(NI,NCR,NVMAX,ID,IND,IND1,X,T,SL
DIMENSION IND(NI),ID(NI,NI),INDl(NIi,T(NI,NVMAXS
DIMENSION FMT(20),X(NI),SL(NI),SC(NVMAX)
DIMENSION IR(NI),P(NCR)
COMMON/ENSOR/LEC, IMP
DOUBLE PRECISION ID
C..LECTURE DU POIDS DE CHAQUE CRITERE
READ(LEC,120) P(K),K=1,NCR
C....LE PREMIER CRITERE EST TRAITE A PART---CAUSE LECTURE DE
C..L IDENTIFIANT ‘
READ(LEC,100)ILEC,IDIST,NV
READ(LEC,110)FMT(1),I=1,20
Covune
IF(ILEC.NE.LEC) REWIND ILEC
DO 2 1=1,NI
READ(ILEC,FMT) IND(I),(7(1,3),3=1,NV)
2  CONTINUE .
IF(IDIST.NE.2) GO TO 40
DO 42 I=1,NI
42 SL(I)=0.
DO 43 J=1,NVMAX
43 SC(J)=0.
00 41 1=1,NI
DO 41 J=1,NV
SC(J)=SC(I)+T(1,)
4) SL(I)=SL(I)+T7(1,)
40 CONTINUE
Covnnennnn
MK=1
D0 3 1=1,NI
IF(I.EQ.1) GO TO 47
C...RECHERCHE DES DISTANCES POUR J<I DANS FICHIER 16
NK=1
DO 48 K=1,1-1
L=1-K~1
READ DISC 16,NK+L,X(K)
NK=NK+N1-K
48 CONTINUE
47 CONTINUE
C....CALCUL DES DISTANCES POUR J>=I LES AUTRES DISTANCES SONT
. .CONSERVEES DU CALCUL PRECEDENT PAR SYMETRIE
GO 70 (10,11) IDIST
10 CALL DIST1(I,T,X,NI,NV)
GO TO 20
11 CALL DIST2(I,T,X,SC,SL,NI,NV)
20 CONTINUE
C...STOCKAGE DES DISTANCES UTILES PAR LA SUITE
WRITE DISC 16,MK,X(J),J=I1+1,NI
MK=MK+NI-1
C....CLASSEMENT UNE LIGNE DE ID EST CREEE
DO 21 1J=1,NI

SC, IR,P)
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21 IND1(IJ)=1J
DO 22 13=1,NI-1

22 CALL CLASSEMENT(IJ,NI-IJ,X,IND1,NI)
M=1
DO 23 1J=1,NI-1
IF(X(1J).EQ.X(IJ+1)) GO TO 60
IR(IND1(1J))=M
M=M+1
GO TO 23

60 IRR=z1
DO 61 IK=IJ+2,NI
IF(X(IK).NE.X(IJ)) GO TO 62
IRR=IRR+1

61 CONTINUE

62 CONTINUE
DO 63 IK=1J,1J+IRR

63 IR(IND1(IK))=M
M=M+IRR+1
1J=1J+IRR

23 CONTINUE
IF(X(NI=1).NE.X(NI)) IR(INDI(NI))=NI
DO 64 1J=1,NI

64 ID(1,13)=IR(IJ)*P(1)

3 CONTINUE

IF(NCR.EQ.1) GO TO 999
C...BOUCLE SUR LES AUTRES CRITERES
DO 4 IN=2,NCR
DO 5 I=1,NI
DO 5 J=1,NVMAX
5 T(I,J)=U-
READ(LEC,100) ILEC,IDIST,NV
READ(LEC,110) FMT(I),I=1,20
IF(ILEC.NE.LEC) REWIND ILEC
DO 7 1=1,NI
READ(ILEC,FMT) (T(I,J),J3=1,NV)
7 CONTINUE
IF(IDIST.NE.2) GO TO 51
DO 44 I=1,NI
44 SL(I1)=0.
DO 45 J=1,NVMAX
45 SC(J)=0.
DO 46 1=1,NI
DO 46 J=1,NVMAX
SC(J3)=SC(I)+T(1,3)
46  SL(I1)=SL(I)+T(I,3)
51 CONTINUE

MK=1

DO 8 1=1,NI

IF(I.EQ.1) GO TO 49
C...RECHERCHE DES DISTANCES

NK=1

DO 50 K=1,1-1
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L=I-K-1
READ DISC 16,NK+L ,X(K)
NK=NK+NI-K
50 CONTINUE
49 CONTINUE
C....CALCUL DES DISTANCES POUR J>=1 LES AUTRES DISTANCES SONT
C..CONSERVEES DU CALCUL PRECEDENT PAR SYMETRIE
GO TO (30,31) IDIST
30 CALL DISTI(I,T,X,NI,NV)
GO TO 25
31 CALL DIST2(I,T,X,SC,SL,NI,NV)
25 CONTINUE
C...STOCKAGE DES DISTANCES UTILES PAR LA SUITE
WRITE DISC 16,MK,X(3),J=1+1,NI
MK=MK+NI-1I
C....CLASSEMENT
DO 26 13=1,NI
26 IND1(1J)=1J
DO 27 13=1,NI-1
27 CALL CLASSEMENT(IJ,NI-IJ,X,IND1,NI)
M=1
DO 65 1J=1,NI-1
IF(X(1J).EQ.X{(1J+1)) GO TO 66
TR(IND1(IJ))=M
M=M+1
GO TO 65
66 IRR=1
DO 67 IK=1J+2,NI
IF(X(IK).NE.X(IJ)) GO TO 68
IRR=IRR+1
67 CONTINUE
68 CONTINUE
DO 69 IK=1J,1J3+IRR
69 TR(IND1(IK))=M
M=M+IRR+1
1J=13+IRR
65 CONTINUE
IF(X(NI-1).NE.X(NI)) IR(IND1(NI))=NI
DO 28 1J=1,NI
28 ID(I,13)=ID(I,I3)+IR(IJ)*P(IN)
8 CONTINUE ‘
4 CONTINUE

U=1.0E-07*K

DO 71 I=1,NI
71 ID(I,K)=ID(I,K)+U
70 CONTINUE

100 FORMAT(1014)
110 FORMAT(20A4)
120 FORMAT(20F4.0)
999 CONTINUE
RETURN
END
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SUBROUTINE PART(NI,NCLAS,NITER,ID,IND,IU,PCLAS,KLAS,IR,MIN,
INBT,LETI,IU1,IV,ICU,NOT)
DIMENSION ID(NI,NI),IND(NI),IU(NCLAS),PCLAS(NCLAS),KLAS(NI)
DIMENSION IR(NCLAS,NI),MIN(NCLAS),IU1(NCLAS),IV(NI)
DIMENSION ICU(NOT)
DIMENSION FMT1(15),FMT2(14),FMT3(8)
DOUBLE PRECISION ID,IR,MIN,W1,W2
COMMON/ENSOR/LEC, IMP
DO 50 NT=1,NBT
WRITE(IMP,170)
IF(LETI.EQ.1) GO TO 14
READ(LEC,140) (TU(N),N=1,NCLAS)
GO TO 15
14 CONTINUE
C...RECHERCHE DES ETALONS PAR TIRAGE AU SORT
CALL RETIR(NI,KLAS,NCLAS,IU)
15 WRITE(IMP,100)(IND(IU(N)),N=1,NCLAS)
C... CONSTRUCTION DE PARTITION A PARTIR DES ETALONS CHOISIS
DO 1 NIT=1,NITER
DO 2 IK=1,NCLAS
2 IUL(IK)=IU(IK)
CALL CLAS(NI,NCLAS,IU,KLAS,PCLAS,ID,IR,MIN,W1,W2,IV)
C....IMPRESSION DE LA VALEUR DU CRITERE....
WRITE (IMP,200)NIT,W1,W2
200 FORMAT(1X,'ITERATION NUMERO ',I4/4X,'VALEUR DU CRITERE AVANT ',
1F16.8,3X,'VALEUR DU CRITERE APRES ',F16.8)

IF(IU(IK).NE.IUL(IK)) GO TO 1
3  CONTINUE '
GO T0 4
1 CONTINUE
4 IF(NIT.GE.NITER) GO TO 51
WRITE (IMP,110)NIT
DO 10 K=1,NCLAS
IF(PCLAS(K).EQ.0.) GO TO 10
1=0
J=0
JA=PCLAS(K)
DO 11 L=1,JA
12 I=I+1
IF (KLAS(I).NE.K) GO TO 12
J=J+1
IV(3)=IND(I)
11 CONTINUE
WRITE (IMP,120)K,PCLAS(K),IND(IU(K)),(IV(3),J=1,3A)
10 CONTINUE
C....STOCKAGE DES RESULTATS DANS ICU EN VUE DU CALCUL DES FORMES
C....FORTES
IN=(NT-1)*NI
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DO 13 1=1,NI
IN=IN+1
13 ICU(IN)=KLAS(I)
...FIN DU STOCKAGE PASSAGE A L ITERATION SUIVANTE
GO 10 50
51 WRITE(IMP,180)NITER
50 CONTINUE
....CALCUL DES FORMES FORTES
WRITE (IMP,150)
DO 30 I=1,NI
IV(I)=0
30 KLAS(I)=I
M=1
IDA=NBT
K=1
I=1
31 K=K+l
1D0=0
JA=-NI
DO 16 NH=1,NBT
JA=JA+NI
16 IF(ICU(JA+KLAS(I)).NE.ICU(JA+KLAS(K))) ID0O=1D0+1
IF(1D0.GT.0) GO TO 17
1=I+1
JA=KLAS(I)
KLAS(1)=KLAS(K)
KLAS(K)=JA
IV(KLAS(1))=1IDO
IF(KA.EQ.T) KA=K
IF(I.EQ.NI) GO TO 18
GO T0O 19
17 IF(IDO.GT.IDA) GO TO 19
IDA=1D0
KA=K
19 IF(K.NE.NI) GO TO 31
IF(IDO.EQ.D) GO TO 20
1=1+1
JA=KLAS(I)
KLAS(1)=KLAS(KA)
IV(KLAS(I))=1IDA
KLAS (KA)=JA
20 CONTINUE
IF(1.GE.NI) GO TO 18
K=1
M=1
IDA=NBT
GO TO 31
18 CONTINUE
I1PP=1
151 1P2=IPP+17
IF(IP2.GT.NBT) IP2=NBT
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IC=(IPP-1)*NI
JB=(IP2-1)*NI
NET=(IP2-IPP+1)
NET2=(NET*B)+7
ENCODE (60,901 ,FMT1)NET2 ,NET,NET2
901 FORMAT(5H(1HO,,I3,21H(IH*),/,1X,'* NOM *', 13,
117H(14,3X,1H*),/,1X,,I3,8H(1H*)) )
WRITE(IMP,FMT1)(I,I=1PP,IP2)
ENCODE(32,903,FMT3)NET
903 FORMAT(17H(1HO,'*' A4, ' *' 13 12H(I5,2X,1H*)))
DO 74 I=1,NI
M=KLAS(I)
JA=IB+M
ID=JC+M
74 WRITE(IMP,FMT3)IND(M), (ICU(K),K=JD,JA,NI)
IF (IP2.EQ.NBT) GO TO 152
IPP=IPP+18
GO 70 151
152 CONTINUE
WRITE(IMP,170)
WRITE (IMP,160)
DO 108 I=1,NI-1
NET=17
M=KLAS (1)
NM=KLAS(I+1)
IFF=IV(NM)
IF(IFF.NE.O) NET=NET+8
IF (IFF.EQ.NBT) NET=NET+8
ENCODE (56,902 ,FMT2)INET
WRITE (IMP,FMT2)IND(M),IV(M)
108 CONTINUE

NET=33
M=KLAS(NI)
ENCODE (56,902 ,FMT2)INET
902 FORMAT(47H(1H ,'* ' A4,' * ' 14, *r 20 ! *1),/1X,,13,

16H(1H*)) )
WRITE(IMP,FMT2)IND(M),IV(M)
..... FIN DU CALCUL ET IMPRESSION DES FORMES FORTES

100 FORM.T(10X,40HCONSTRUCTION D UNE PARTITION A PARTIR DE,
1/10X,20(2X,A4))
110 FORMAT(1X,29HCOMPOSITION DES CLASSES APRES,I4,11H ITERATIONS)
120 FORMAT(/////,1X,16H*******CL ASSE  :,16,//,1X,11HEFFECTIF :,F6.0,//,
“11X,23HELEMENT REPRESENTATIF :,A4,/,(10(1X,A4)))
140 FORMAT(2014)
150 FORMAT (1H1,30H******CALCUL DES FORMES FORTES)
160 FORMAT(1HO,/,1X,33(1H*)/1X,'* NOM * DELTA *F.FORT *F.FAIBL*',
1/1X,33(1H*))
170 FORMAT(1H1)
180 FORMAT(//,1X,'LA CONVERGENCE N EST PAS ATTEINTE APRES',I4,
1' ITERATIONS') .
RETURN
END
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SUBRDUTINE DIST1(I,T,X,NI,NV)
DIMENSION T(NI,NV),X(NI)
COMMON/ENSOR/LEC, IMP

DO 1 K=I,NI

X(K)=0.

DO 2 IV=1,NV
AX=T(I,IV)-T(K,IV)
AX=AX*AX

X (K)=X (K)+AX

CONTINUE

RETURN

END
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SUBROUTINE DIST2(I,T,X,SC,SL,NI,NV)
DIMENSION T(NI,NV),X(NI),SL(NI),SC(NV)
COMMON/ENSOR/LEC, IMP

DO 1 K=I,NI

X(K)=0.

DO 2 IV=1,NV

AX1=T(I,IV)/SL(I)

AX2=T(K,IV)/SL(K)

AX=AX1-AX2

AX=AX*AX

X(K)=X(K)+AX/SC(IV)

CONTINUE

RETURN

END
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SUBROUTINE CLASSEMENT(J,K,T,NUM,N)
DIMENSION T(N),NUM(N)
AMIN=T(J)

DO 1 L=3+1,J+K
IF(AMIN.LE.T(L)) GO 1O 1
AMIN=T(L)

NIND=NUM(L)

T(L)=T(J)

NUM(L)=NUM(J)

T(J)=AMIN

NUM(J)=NIND

CONTINUE

RETURN

END
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SUBROUTINE RETIR(N,IDN,K,IDK)
Civeennss
C..TIRAGE SANS REMISE DE K INDICES ENTRE 1 ET N,STOCKES DANS IDK(K)

C..IDN(N) EST UN VECTEUR DE TRAVAIL

Covevnnns
DIMENSION IDN(N),IDK(K)
DO 10 J=1,N
10 IDN(J)=3
KF IN=K

IF(K.GT.N) KFIN=N
DO 30 L=1,KFIN
X=N-L+1
I=X*SEN3A(BIDON)+1.0
IDK(L)=IDN(I)
IF(I.EQ.N) GO 70 30
N1=N-L
IF(N1.LE.D) GO TO 30
DO 20 J=1,N1

20 IDN(J)=IDN(J+1)

30 CONTINUE
RETURN
END
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FUNCTION SEN3A(BIDON)

DATAM12/4096/

DATA F1/2.44140625E-04/,F2/5.96046448E-08/,F3/1.45519152E-11/

DATA J1/3823/ ,J2/4006/ ,J3/2903/
....... .DONNEES INITIALES PUIS VALEURS CALCULEES

DATA 11/3823/ ,12/4006/ ,13/2903/
.... CALCUL DE CONGRUENCE AVEC SEGMENTATION DES NOMBRES

K3=13*J3

L3=K3/M12

K2=12%03413%J24L3

L2=K2/M12

K1z11%33412%32413%31+L2

L1=K1/M12

I11=K1-L1*M12

12=K2-L2*M12

I13=K3-L3*M12

SEN3A=F 1*FLOAT (11)+F2*FLOAT (I2)+F3*FLOAT(13)

RETURN

END
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SUBROUTINE CLAS(NT,NCLAS, IU,KLAS,PCLAS,ID,IR,MIN,W1,W2,1V)

C..CONSTRUCTION DES DE LA PARTITION A CHAQUE ETAPE LES NOYAUX CHANGENT

Covven

DIMENSTON ID(NT,NI),TU(NCLAS),KLAS(NI),IR{NCLAS,NI),MIN(NCLAS)
DIMENSION PCLAS(1),TV(NI)

DOUBLE PRECISION ID,IR,MIN,W1,W2,IDIST

DO 1 N=1,NCLAS

MIN{N)=100000

PCLAS(N)=0.0

C... CLASSEMENT DES INDIVIDUS AUTCUR DU NOYAU LE PLUS PROCHE

2

DO 2 I=1,NT
IDIST=ID(I,IU(1))

KAT=1

DD 3 N=2 ,NCLAS
IFCID(I,TU(N)).GE.IDIST) GO TO 3
IDIST=ID(I,IU(N))

KAT=N

CONTINUE

KLAG(T1)=KAT

PCLAS (KAT)=PCLAS(KAT)+].0
CONTINUE

C...W1 ANCIENS ETALDNS...W2 NOUVEAUX ETALONS....
C..CALCUL DE W1

11
10

wWil=0.

DO 10 N=1,NCLAS

DO 11 T=1,N1
IF(KLAS{I).NE.N) G0 TO 11
Wl=W1+ID(I,TU{N))
CONTINUE

CONTINUE

C...RECHERCHE DES NNUVEAUX ETALONS

4

£

DO 4 1E=1,NI
DO 4 N=1,NCLAS

IR(N,I£)=0

DU 5 TFE=1,N1

DO 6 i=1,NI

KAT=KLAS(T)

IR(KAT,1E)=IR(KAT,IE)+ID(I,TE)

DO 7 K=1,NCLAS

IF(IR(K,IE) .CE.MIN(K)) GO TO 7

MIN(X)=IR(K,IE)

IU(K)=1E

CONTINUE

CONTINUE

DANS LE CAS 0U LA CLASSE EST VIDE NOUVEAU NOYAU EST TIRE AU SORT
DO 14 K=1,NCLAS

IF (PCLAS(K).NE.N.) GI* 10 14

CALL RETTR(NT.IV,l,Tu2)

TU(K)=TU2



14 CONTINUE
C..CALCUL DE W2

W2=0
DO 12 N=1,NCLAS
DO 13 1=1,NI
IF (KLAS(I).NE.N) GO TO 13
W2=W2+ID(I, TU(N))

13 CONTINUE

12 CONTINUE

RETURN
END
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‘autre critére (de localisation géographique par exemple) . Dans le

MOTS CLES :  CLASSIFICATION

Dans la pratique du travail de statisticien les méthode !
de classification ont toujours joué un réle fondamental en permet”%“#m'
tant un découpage simplificateur de la réalité étudiée.

Ces derniéres années Lebart, Perruchet, Delattre,... ont
proposé des méthodes de classification qui prennent en compte
simultanément plusieurs crit&res ou qui opérent sous contraintes.
Une synthése sur l'ensemble de ces mé&thodes fait 1'objet du
chapitre 1.

Dlsposant d'"individus" sur lesquels on a mesuré les
variables, on se pose le probléme de constituer des classes d'indi-
vidus qui soient homogénes vis i vis de Ces variables et qui

rassemblent, de plus, des individus "Semblables" eu égard a un

chapitre 2 on présente une méthode permettant d'effectuer de telles
classifications.

Le chapitre 3 quant 3 ‘lui, propose un algorithme de type
"Nuées Dynamiques" dans lequel une utilisation systématique de
rangs permet de prendre en compte sumultanement plusieurs critéres.
Des exemples sont traités et montrent 1'utilisation des programmes
informatiques du chapitre 4.

CONTRAINTE
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