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Résumé 
 

Ces dernières  années  ont  vu  le  développement des  techniques de  fouille  de données dans de 
nombreux domaines d’applications dans le but d’analyser des données volumineuses et complexes. 
La  santé  est  ainsi  un  secteur  où  les  données  disponibles  sont  nombreuses  et  de  natures 
variées (variables classiques comme l’âge ou le sexe, variables symboliques comme l’ensemble des 
actes  médicaux,  les  diagnostics,  etc).  D’une  manière  générale,  la  fouille  de  données  regroupe 
l’ensemble  des  techniques  soit  descriptives  (qui  visent  à  mettre  en  évidence  des  informations 
présentes mais  cachées  par  le  volume  des  données),  soit  prédictives  (cherchant  à  extrapoler  de 
nouvelles  connaissances à partir des  informations présentes dans  les données). Dans  le  cadre de 
cette  thèse,  nous  nous  intéressons  au  problème  de  classification  et  de  prévision  de  données 
hétérogènes, que nous proposons d'étudier à travers deux approches principales. Dans la première, 
il  s'agit  de  mettre  en  place  une  nouvelle  approche  de  classification  automatique  basée  sur  une 
technique  de  la  théorie  des  graphes  baptisée  b‐coloration.  Nous  avons  également  développé 
l’apprentissage incrémental associé à cette approche, ce qui permet à de nouvelles données d’être 
automatiquement  intégrées  dans  la  partition  initialement  générée  sans  avoir  à  relancer  la 
classification  globale.  Le  deuxième  apport  de  notre  travail  concerne  l’analyse  de  données 
séquentielles.  Nous  proposons  de  combiner  la  méthode  de  classification  précédente  avec  les 
modèles de mélange markovien, afin d’obtenir une partition de séquences temporelles en groupes 
homogènes  et  significatifs.  Le  modèle  obtenu  assure  une  bonne  interprétabilité  des  classes 
construites et permet d’autre part d’estimer l’évolution des séquences d’une classe donnée. 

Ces deux propositions ont ensuite été appliquées aux données issues du système d’information 
hospitalier  français (PMSI), dans  l’esprit d’une aide au pilotage stratégique des établissements de 
soins.  Ce  travail  consiste  à  proposer  dans  un  premier  temps  une  typologie  plus  fine  des  séjours 
hospitaliers  pour  remédier  aux  problèmes  associés  à  la  classification  existante  en  groupes 
homogènes  de  malades  (GHM).  Dans  un  deuxième  temps,  nous  avons  cherché  à  définir  une 
typologie  des  trajectoires  patient  (succession de  séjours  hospitaliers  d’un même patient)  afin  de 
prévoir de manière statistiques  les caractéristiques du prochain séjour d’un patient arrivant dans 
un  établissement  de  soins.  La  méthodologie  globale  offre  ainsi  un  environnement  d’aide  à  la 
décision pour le suivi et la maîtrise de l’organisation du système des soins. 

Mots clés : Classification automatique, prévision, classification incrémentale, données hétérogènes, 
données séquentielles, b‐coloration de graphes, séjours hospitaliers, trajectoires hospitalières. 
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Abstract 
 

Recent years have seen the development of data mining techniques in various application areas, 
with the purpose of analyzing large and complex data. The medical field is one of these areas where 
available data are numerous and described using various attributes, classical (like patient age and 
sex)  or  symbolic  (like medical  treatments  and  diagnosis).  Data  mining  generally  includes  either 
descriptive  techniques  (which  provide  an  attractive mechanism  to  automatically  find  the  hidden 
structure  of  large  data  sets),  or  predictive  techniques  (able  to  unearth  hidden  knowledge  from 
datasets). In this work, the problem of clustering and prediction of heterogeneous data is tackled by 
a two‐stage proposal. The first one concerns a new clustering approach which is based on a graph 
coloring  method,  named  b‐coloring.  An  extension  of  this  approach  which  concerns  incremental 
clustering has been added at the same time. It consists in updating clusters as new data are added 
to  the  dataset  without  having  to  perform  complete  re‐clustering.  The  second  proposal  concerns 
sequential data analysis and provides a new framework for clustering sequential data based on a 
hybrid model  that  uses  the  previous  clustering  approach  and  the Mixture Markov  chain models. 
This  method  allows  building  a  partition  of  the  sequential  dataset  into  cohesive  and  easily 
interpretable clusters, as well as it is able to predict the evolution of sequences from one cluster. 

Both proposals have then been applied to healthcare data given from the PMSI program (French 
hospital  information system),  in order to assist medical professionals in their decision process. In 
the first step, the b‐coloring clustering algorithm has been investigated to provide a new typology 
of hospital stays as an alternative to the DRGs classification (Diagnosis Related Groups). In a second 
step, we defined a  typology of clinical pathways and are  then able  to predict possible  features of 
future paths when a new patient  arrives at  the clinical center. The overall  framework provides a 
decision‐aid system for assisting medical professionals in the planning and management of clinical 
process. 

Keywords:  Clustering,  prediction,  incremental  clustering,  heterogeneous  data,  sequential  data, 
graph b‐coloring, hospital stays, clinical pathways. 





 
 

‐vii‐ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

“  La  recherche  procède  par  des  moments  distincts  et  durables,  intuition, 
aveuglement, exaltation et fièvre. Elle aboutit un jour à cette joie, et connaît cette 
joie celui qui a vécu des moments singuliers " 

 
Albert Einstein, " Comment je vois le monde" 
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Chapitre 1  

Introduction générale 
 
 

" L’analyse des données est un outil pour dégager de  la gangue des données  le pur 
diamant de la véridique nature. "  

 
Jean‐Paul Benzécri, "Histoire et préhistoire de l’analyse des données, 1976" 

 
 

1.1. Contexte et problématique 

Le  développement  des  systèmes  d'information,  sous  l'effet  de  l'évolution  de 
l'informatique  et  plus  généralement  des  outils  de  traitement  de  l'information,  a  pris 
plusieurs  formes  ces  dernières  années.  Jusqu’à  une  période  récente,  ces  systèmes 
d’information désignaient la collecte automatique et les traitements réalisés à des fins de 
contrôles  ou  comptables.  L’avancée  de  l’informatisation  conduit  au  développement  de 
grosses  bases  de  données  exploitées  par  des  applications  d’aaiiddee   àà   llaa   ddéécciissiioonn..  
L’information  collectée  permet  désormais  le  déploiement  de  l’intelligence  économique 
dont l’utilisation dépasse dorénavant les domaines du marketing et du management. Pour 
toujours améliorer leur productivité, les entreprises sont de plus en plus confrontées à la 
nécessité  de  maîtriser  cette  information  et  le  choix  des  outils  permettant  l’analyse  et 
l’exploitation de ces données s’avère primordial. 

D’un autre côté, dans l’esprit d’exploiter les données comme on exploite des « mines », 
la  ffoouuiillllee  ddee  ddoonnnnééeess (DDaattaa  MMiinniinngg) met en jeu un processus automatisé d’exploitation des 
données élémentaires qui s’inscrit lui‐même dans un processus plus complexe qui va des 
données  à  l’information  et  de  l’information  à  la  décision.  Autrement  dit,  la  fouille  de 
données  est  la  discipline  la  plus  répandue  dans  les  entreprises  soucieuses  d’extraire 
l’information pertinente dissimulée dans leurs bases de données, en vue d’améliorer leurs 
processus, la gestion de leur relation client et leur maîtrise des risques. 

D’une manière  générale,  la  fouille  de  données  est  soit  descriptive,  soit prédictive :  les 
techniques descriptives  (ou exploratoires) visent  à mettre en évidence des  informations 
présentes  mais  noyées  dans  le  volume  des  données.  C’est  le  cas  des  techniques  de 
classification automatique des  individus  (clustering) et de  la  recherche d’associations de 
produits.  Les  techniques  prédictives  (ou  explicatives)  visent  à  extrapoler  de  nouvelles 
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informations  à  partir  des  informations  observées  (c’est  le  cas  du  classement  et  de  la 
prédiction). 

Dans le cadre du processus d’extraction des connaissances à partir des données (ECD) 
(Knowledge  Discovery  in  Databases,  KDD)  mis  à  disposition  des  entreprises  et 
organisations,  nous  proposons  dans  cette  thèse  d’explorer  les  méthodes  adaptées  aux 
données complexes  issues du  système d’information hospitalier  français, où de nombreux 
attributs de nature classique et symbolique sont à considérer. 

Les  spécialistes  du  domaine  de  la  santé  le  savent :  l’information  joue  un  rôle  crucial 
dans le quotidien des établissements de soins. Le Système d'Information Hospitalier (SIH) 
représente  la  façon  dont  l’établissement  reçoit,  traite  et  stocke  l’ensemble  des 
informations  nécessaires  à  la  réalisation  et  l’analyse  de  son  activité.  Le  SIH  peut  être 
assimilé  au  système  nerveux  de  la  structure  de  soins  :  il  repose  sur  un  environnement 
matériel et logiciel gérant les informations complexes et utiles à l’établissement de soins. 
Dans  l’objectif  d’introduire  une  dimension  médicale  dans  l’information  collectée  sur 
l’activité hospitalière, et d’obtenir de meilleures descriptions et mesures de cette activité, 
le ministère de Santé français a mis au point, en Juin 1982, le Programme de Médicalisation 
des Systèmes d’Information (PMSI) [Elghazel, 2005].  

Dans  le cadre du PMSI,  tout séjour hospitalier, effectué dans  la partie « court séjour » 
d'un établissement de soins, fait l'objet d'un Résumé de Sortie Standardisé (RSS) constitué 
d'un  ou  plusieurs  Résumé  d'Unité  Médicale  (RUM).  Le  RSS  contient  un  nombre 
d'informations administratives et médicales sur le séjour du patient. Il décrit les séjours à 
l’aide  variables  univaluées,  dites  à  description  classique  (sexe  du  patient,  âge,  durée  du 
séjour,  date  d’entrée,  mois  de  sortie,  etc.)  mais  également  de  variables  multivaluées 
(pouvant  prendre  un  ensemble  de  valeurs),  comme  les  diagnostics  médicaux,  les  actes 
réalisés pendant le séjour, etc., ces variables étant dites à description symbolique.  

Un  algorithme  déterministe  sous  la  forme  d’un  arbre  de  décision  permet  ensuite,  à 
partir de ces informations administratives et médicales, de classer chaque séjour dans une 
classification  prédéfinie  constituée  de  Groupes Homogènes  de Malades  (GHM).  Les  GHM 
permettent  notamment  le  calcul  des  points  d’Indice  Synthétique  d’Activité  (ISA)  pour 
chaque établissement, chaque GHM pondérant le séjour en fonction de l'échelle nationale 
des coûts (établie d’après un certain nombre d’établissements pilotes dotés d’une gestion 
comptable et financière très cadrée). La somme des dépenses est ensuite rapprochée de la 
somme des points d'activité produits par  les établissements de  la région, afin de  fixer  la 
valeur  régionale  du  point  d'activité,  en  Euros.  C’est  ainsi  qu’est  calculée  la  dotation 
théorique  semestrielle  « Médecine,  Chirurgie,  Obstétrique  (MCO) »  pour  chaque 
établissement. Au semestre suivant le versement de la dotation théorique sera ajusté des 
éventuels écarts  constatés entre  la dotation  réelle MCO de  l’établissement et  la dotation 
théorique  précédente.  L'objectif  est  alors  de  réduire  ces  écarts.  Cette  démarche  conduit 
donc à réformer les modalités d'allocation budgétaire par le biais du PMSI ce qui entraîne 
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une modulation importante des budgets sur la base de la classification en GHM. Il apparait 
donc que cette classification joue un rôle stratégique pour les établissements de santé. Les 
GHM  sont  réévalués  tous  les  deux  ans  environ  par  l’ATIH  (Agence  Technique  pour 
l’Information Hospitalière) en fonction d’analyses statistiques variées et des observations 
des établissements. Des tables de correspondances (entre anciennes et nouvelles classes) 
sont  établies  qui  permettent  de  pouvoir  analyser  l’activité  des  établissements  sur 
plusieurs années. 

Néanmoins,  malgré  les  améliorations  successives  apportées  par  les  institutions,  les 
établissements  de  soins  (publics  et  privés)  ont  tendance  à  réfuter  l’adéquation  de  la 
classification en GHM à  leurs besoins,  et pointent notamment  la  forte hétérogénéité des 
classes proposées. En effet, la catégorisation des séjours en GHM engendre une asymétrie 
d'information qui résulte de  la diversité des pathologies et des prises en charge dans un 
même  GHM  [Quantin  et  al.,  1999].  On  observe  que  cette  hétérogénéité  intra‐GHM  peut 
conduire certains établissements de soins à adopter un comportement opportuniste. Par 
exemple,  sélectionner  les  activités  rentables  au  détriment  des  patients  ayant  des 
pathologies  moins  «  lucratives  ».  Ou  bien  encore  calculer  son  budget  théorique  en 
n'acceptant que les patients dont le coût de traitement sera inférieur à la rémunération du 
GHM. D’autre  part,  dès  que  la  prise  en  charge  d’une  pathologie  nécessite  un  traitement 
échelonné  sur  plusieurs  séances  (pathologies  chroniques),  l’établissement  de  santé  va 
peut‐être  chercher  à  gonfler  artificiellement  son  activité  en  multipliant  les  ré‐
hospitalisations  et  donc  les  séjours d’un même patient,  alors  que  cette  situation devrait 
théoriquement  être  codée en  « pathologie nécessitant plusieurs  séances ». Enfin dans  ce 
contexte de GHM rémunéré « au forfait », le risque qu’un établissement opportuniste voire 
malhonnête  décide  de  revoir  à  la  baisse  la  qualité  des  soins  pour  mieux  maîtriser  ses 
coûts, n’est pas nul.  

1.2. Objectifs et contributions 

Les  données  médico‐économiques  du  PMSI  sont  jusqu’à  présent  utilisées  à  des  fins 
d’allocation de ressources dans  les établissements publics et privés et non à  l’évaluation 
de la qualité des soins. En effet, le PMSI s’intéresse à ce qui est effectivement réalisé et non 
à ce qui devrait être  fait. Cependant, dans  l’esprit d’une aide au pilotage stratégique des 
établissements  de  soins,  le  PMSI  peut  présenter  le  point  de  départ  d’un  système 
d’information adapté au suivi des pathologies et à leur prise en charge. On peut également 
le  considérer  comme  un  outil  de  gestion  interne  pouvant  jouer  un  rôle  incitatif  à 
l’évaluation  de  la  qualité  des  soins,  exploitant  réellement  les  informations  médico‐
économiques qu’il comporte. 

Dans  le  cadre  de  cette  thèse,  nous proposons d’associer  les  objectifs  économiques  et 
médicaux du PMSI  afin de  les  intégrer dans un même processus d’analyse et d’aide  à  la 
décision hospitalière. Nous mettons en place deux propositions qui consistent à : 
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1. Analyser  l’hétérogénéité  des  GHM  actuels  et  fournir  une  ttyyppoollooggiiee   pplluuss   ffiinnee   ddeess  
ssééjjoouurrss  qui  répondrait  aux  problèmes  de  non  représentation  des  GHMs  et  de 
limiter  les  comportements  opportunistes  des  établissements.  Pour  faciliter 
l’évolution de ces nouveaux groupes de maladies, nous avons proposé une version 
incrémentale de  la  classification, qui permet d’automatiquement mettre à  jour  la 
typologie  en  fonction  des  arrivées  de  nouveaux  séjours  hospitaliers,  sans  pour 
autant relancer toute la classification. Pour cet objectif, nous avons développé une 
nouvelle approche de ccllaassssiiffiiccaattiioonn  aauuttoommaattiiqquuee qui mixe approche de clustering et 
théorie des graphes (technique de bbccoolloorraattiioonn  ddee  ggrraapphheess)) et développé l’aapppprroocchhee  
iinnccrréémmeennttaallee  associée. 

2. La  deuxième  proposition  concerne  la  mise  au  point  de  méthodes  d’analyse  du 
PMSI  pour  l’aaiiddee   aauu   ppiilloottaaggee   ssttrraattééggiiqquuee  des  établissements  de  soins  (publics  et 
privés).  Il  s’agit  cette  fois  d’analyser  les  trajectoires  hospitalières  dans  le  but  de 
fournir aux professionnels de santé un outil d’aide à la décision qui leur permettra 
d’anticiper  leurs activités et de mieux organiser  leurs  ressources. Une  trajectoire 
est  ici  composée  d’une  séquence  d’épisodes  de  soins  d’un  même  patient  qui 
peuvent être effectués dans différents services et/ou établissements de soins. 

 

Classification automatique des séjours hospitaliers 

La première partie de nos travaux concerne la réalisation d’une nouvelle typologie de 
séjours  hospitaliers.  Dans  ce  cadre,  la  classification  proposée  est  effectuée  a  posteriori, 
sachant  que nous ne  disposons d’aucune  information préalable  autre  que  la  description 
des séjours  issue du PMSI. Cette description comporte des variables de nature  ccllaassssiiqquuee, 
avec par exemple des données quantitatives (âge, durée de séjour,…) et qualitatives (sexe, 
provenance,  sortie, …), mais  aussi de nature  ssyymmbboolliiqquuee  comme par  exemple  l’ensemble 
des actes médicaux et chirurgicaux, et l’ensemble des diagnostics médicaux. 

Compte tenu de l’hétérogénéité de ces données, nous avons étudié plusieurs distances 
adaptées aux données symboliques et nous avons sélectionné celle qui convenait le mieux 
aux données de l’application. 

Par  la  suite  nous  avons  cherché  à  construire  une  partition  fine  de  l’ensemble 
d’individus (les séjours dans notre cas) en classes, dont les membres vérifient un certain 
nombre de  conditions  nécessaires  et  suffisantes  portant  sur  la  ccoohhééssiioonn   iinnttrraaccllaassssee  et  la 
ddiissttaannccee   iinntteerrccllaassssee.   C’est dans ce cadre que nous avons défini une nouvelle méthode de 
ccllaassssiiffiiccaattiioonn   aauuttoommaattiiqquuee   ssuurr   ttaabblleeaauu   ddee   ddiissssiimmiillaarriittééss,,  qui  permet  à  la  fois  de  garantir 
l’obtention  de  groupes  homogènes  et  bien  distincts,  mais  aussi  d’identifier  le  ou  les 
individus représentatifs des classes obtenues. Cette méthode de clustering repose sur une 
technique  de  la  théorie  des  graphes  baptisée  bbccoolloorraattiioonn.  Cette  technique  consiste  à 
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colorer  tous  les  sommets  d’un  graphe  G  avec  un  nombre  maximum  de  couleurs  (les 
couleurs représentant ici les classes) tel que : (1) deux sommets adjacents ne portent pas 
la même  couleur  (ccoolloorraattiioonn   pprroopprree),  sachant  qu’avec  un  tableau  de  dissimilarités  deux 
sommets dits  adjacents  sont  en  fait  "dissimilaires" par  rapport  à un  seuil  fixé ;  (2) pour 
toute couleur c,  il existe au moins un sommet s, appelé  ssoommmmeett  ddoommiinnaanntt, coloré de cette 
couleur et adjacent à toutes les autres couleurs. Ce sommet est le reflet des propriétés de 
la classe mais garantit aussi une séparation nette de la classe vis‐à‐vis des autres classes 
de la partition. Cette méthode de coloration a notamment fait ses preuves pour le routage 
de l’information dans les réseaux distribués.  

Suite à cette méthode de classification automatique, nous avons proposé une extension 
qui concerne  ll’’aapppprreennttiissssaaggee  aauuttoommaattiiqquuee, dans l’objectif d’affecter un nouvel individu (ou 
un groupe d’individus, i.e. de séjours patients) à la classe la plus adéquate ou de retirer un 
individu, sans relancer toute la classification sur l’ensemble des données. Nous avons donc 
proposé  un  aallggoorriitthhmmee   iinnccrréémmeennttaall   ddee   ccllaassssiiffiiccaattiioonn   aauuttoommaattiiqquuee   se  basant  sur  la 
connaissance  des  dissimilarités  entre  les  individus  pris  deux  à  deux.  Une  première 
partition  est  ainsi  construite  à  l’aide  de  la  méthode  proposée  précédemment  puis  la 
partition est mise à jour en fonction des nouvelles arrivées et suppressions de données. La 
problématique  de  l’apprentissage  automatique  est  fondée  pour  un  certains  nombre 
d’applications  comme  l’analyse  de  l’activité  boursière,  l’analyse  sémantique  du  contenu 
web,  etc.  C’est  pourquoi  nous  l’avons  proposée  même  si  le  mode  d’application  de 
l’approche  incrémentale  pour  la  classification  des  séjours  hospitaliers  reste  à  expliciter 
avec nos partenaires. 

 

Classification et prévision des trajectoires hospitalières 

La deuxième partie de nos travaux concerne  la mise au point des méthodes d’analyse 
du  PMSI  dans  l’esprit  d’une  aide  au  pilotage  stratégique  des  établissements  de  soins 
(publics et privés). Nous avons ainsi été amenés à : 

 Proposer des méthodologies permettant de retracer  la trajectoire d’un patient 
au sein même du système de soins, en définissant une typologie de trajectoires.  

 Développer  un  outil  d’aide  à  la  décision  pour  la  prévision  des  trajectoires 
patient.  L’objectif  est  ici  d’être  capable d’anticiper  l’activité de  l’établissement 
de  santé  pour  lui  permettre  autant  que  possible  de  mieux  organiser  ses 
ressources  (humaines  et  matérielles)  et  d’évaluer  les  coûts  du  séjour  dès 
l’arrivée du patient. 

Cette  partie  trouve  ses  fondements  scientifiques  dans  le  domaine  de  la  fouille  de 
données et  l’extraction des connaissances  issues de bases de données de grande taille et 
séquentielles  (temporelles).  Nous  avons  cherché  à  mettre  en  relation  statistique  les 
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différents  enregistrements  PMSI  en  s’appuyant  sur  des  mesures  de  similarité  entre  les 
séquences afin d’identifier des groupes, et définir ainsi une typologie de trajectoires. Notre 
proposition  s’est basée dans un premier  temps sur  l’introduction d’une dissimilarité  sur 
données  séquentielles  qui  permet  à  la  fois  de  comparer  des  séquences  de  longueurs 
différentes  et  aussi  de  tenir  compte  de  la  dilatation dans  les  séquences.  Par  la  suite,  un 
modèle  de  classification  automatique  des  données  séquentielles  a  été  défini  par  le 
couplage  de  l’approche  de  classification  automatique  définie  précédemment,  avec  un 
modèle probabiliste de chaînes de Markov. 

L’approche par bcoloration fournit des classes de trajectoires homogènes caractérisées 
chacune par un ensemble de trajectoires types (profils de patient), alors que les chaînes de 
Markov  permettent  d'interpréter  les  classes  au  moyen  de  modèles  probabilistes.  Ces 
derniers fournissent un  ccaaddrree  aauuttoommaattiiqquuee  ddee  pprréévviissiioonn des trajectoires patient : pour un 
patient ayant eu différents épisodes de soins, il s’agit dans un premier temps d’identifier la 
classe  de  trajectoires  dont  il  se  rapproche  le  plus.  Dans  un  deuxième  temps,  si  c’est 
nécessaire,  nous  pouvons  prévoir  quel  sera  le  séjour  suivant  le  plus  probable,  et  d’en 
estimer  les  caractéristiques  principales  (type  de  séjour  ‐classe‐,  diagnostic  médical 
principal,  mode  de  sortie,  actes  à  subir,  etc.).  Chaque  propriété  est  affectée  des 
probabilités obtenues d’après le modèle de Markov établi pour la classe de trajectoires. 

En théorie, ce modèle permettrait aux établissements de soins de connaître a priori le 
niveau  de  ressources  nécessaires  pour  fournir  au  patient  les  soins  nécessaires,  et  de 
planifier  les  ressources  nécessaires  en  conséquence.  Ce  système peut  également  fournir 
une aide à  la décision pour  les cas « limites »  (border  line), pour  lesquels  le  responsable 
médical  peut  souhaiter  appuyer  sa  décision  avec  une  analyse  statistique  de  l’historique 
des patients (patients de tous les établissements de la région). 

Pour  pouvoir  tester  l’ensemble  de  ces  contributions,  nous  avons  développé  une 
plateforme logicielle facile à utiliser par un novice, et adaptée au contexte de l’analyse des 
trajectoires patients. La plateforme regroupe différents modules permettant de classer un 
ensemble de trajectoires patients, modéliser les classes de la typologie obtenue à l’aide des 
chaînes  de  Markov  et  évaluer  la  pertinence  des  résultats  obtenus.  La  plateforme  a  été 
conçue  de  manière  générique  et  peut  accepter  tout  type  d’arborescences  (diagnostics, 
actes,  GHMs)  puisque  nous  avons  utilisé  XML  pour  les  données  d’entrée  ainsi  que  pour 
l’archivage des différents paramètres des chaînes de Markov, afin de gérer les opérations 
d’ajout, de suppression des trajectoires et  l’affichage des statistiques  liées au groupes de 
trajectoires obtenus. Les résultats sur les trajectoires sont ainsi exploitables par différents 
types d’applications (HTML, tableurs, etc.). 
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1.3. Organisation de la thèse 

Le mémoire de thèse est organisé comme suit. Le chapitre 2 présente un état de  l’art 
général des travaux qui traitent du problème de classification automatique (clustering). A 
ce  titre,  nous  introduisons  les  différents  types  de  données  pouvant  être  soumis  à  une 
approche de classification automatique. Nous  insistons particulièrement sur  le problème 
de la définition d’un indice de ressemblance dans le but de pouvoir classer des individus de 
description  hétérogène  et  complexe.  Nous  présentons  également  une  synthèse  des 
méthodes  classiques  de  classification  automatique  fournies  par  la  littérature.  L’objectif 
recherché est d’introduire et de positionner nos contributions au regard de l’existant. Pour 
pouvoir apprécier la justesse des résultats obtenus par la classification, nous exposons par 
ailleurs  les  indices  de  performance  traditionnellement  utilisés  dans  le  problème 
d’évaluation du clustering. 

Le  chapitre  3  est  consacré  à  la  présentation  détaillée  de  notre  approche  de 
classification automatique par bcoloration de graphes. Nous évoquons les objectifs et  les 
motivations qui nous ont poussés à choisir cette technique particulière de  la théorie des 
graphes. Puis nous exposons en détail les formalismes utilisés et les différentes étapes de 
l’approche.  Nous  présentons  également  l’extension  proposée  pour  l’apprentissage 
automatique..  Ce  chapitre  inclut  aussi  les  processus  expérimentaux  effectués  qui 
permettent d’évaluer la performance de nos différentes propositions. 

Dans le chapitre 4, nous abordons le problème d’analyse de données séquentielles. Nous 
nous  intéressons  plus  particulièrement  à  la  tâche  de  classification  automatique  des 
séquences  temporelles  en  évoquant  les  approches  les  plus  répandues  dans  la  littérature 
(les approches par proximité  et  les approches par modèles de mélange). Pour  chacune de 
ces approches, nous exposons les principes fondamentaux ainsi que les forces et faiblesses 
de  la  méthode.  Cette  synthèse  permettra  de  présenter  des  approches  alternatives  de 
classification  et  de  positionner  notre  contribution  par  couplage  de  l’approche  de 
classification par bcoloration et du modèle de mélange markovien. 

Le chapitre 5 présente un nouveau cadre générique d’analyse de données séquentielles, 
basé  sur  la  synthèse  précédente,  i.e.  l’exploitation  du  couplage  de  l’approche  de  la 
classification  par  bcoloration  et  du  mélange  markovien.  Nous  exposons  ensuite 
l’application de ce cadre d’analyse à un jeu de données issues du domaine médical. Nous 
utilisons pour cela des jeux de trajectoires de patients (succession de séjours hospitaliers) 
extraits  d’une  base  de  données  PMSI‐2003  fournie  par  l’Agence  Régionale 
d’Hospitalisation Rhône‐Alpes (ARH‐RA). Ce chapitre présente également l’outil d’aide à la 
décision hospitalière que nous avons mis en place pour concrétiser, sur un plan technique, 
nos contributions théoriques. 

Enfin, le chapitre 6 conclut ce mémoire en présentant un bilan général de l’ensemble de 
nos contributions et en évoquant de nouvelles perspectives de recherche. 
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ÉTAT DE L’ART : LA CLASSIFICATION 
AUTOMATIQUE  

 

Résumé 

Dans ce chapitre, nous abordons une recherche bibliographique et nous exposons une 
synthèse des travaux qui traitent le problème de classification automatique (clustering). Notre 
synthèse est organisée en quatre parties. 

Dans une première section, nous introduisons les différents types de données pouvant être 
soumis à une approche de classification automatique. Dans la deuxième section nous nous 
intéresserons plus particulièrement au problème de la définition d’un indice de ressemblance dans 
le but de pouvoir classer des individus de description hétérogène. La troisième section vise à 
présenter les méthodes classiques de classification automatique (hiérarchiques, par 
partitionnement et celles fondées sur la théorie des graphes) rencontrées dans la littérature. 
L’objectif recherché est d’introduire et de positionner la méthode basée sur la b-coloration de 
graphe proposée dans cette thèse par rapport à ces approches. Enfin, le problème d’évaluation de 
la qualité d’une partition obtenue par une approche de classification automatique fera l’objet de la 
dernière section de ce chapitre. 
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Chapitre 2  

État de l’art : La classification automatique  
 
 

“  Le  collectionneur  est  un  créateur  essayant  de  bâtir  un  tout  cohérent  et  par  là 
capable de faire œuvre originale ! ” 

 
Michel Melot, "Extrait de la Revue de l'Art" 

 
 

2.1. Introduction 

Avec l’expansion des outils informatiques au cours des dernières décennies, un nombre 
considérable  de  données  de  la  vie  de  tous  les  jours  est mis  à  disposition  des  analystes. 
L’archivage de ces données crée la mémoire de notre société, mais la mémoire ne vaut pas 
grande  chose  sans  l’intelligence.  L’intelligence  nous  permet  de  mettre  de  l’ordre  dans 
notre  mémoire  en  observant  des  formes,  en  établissant  des  règles,  en  trouvant  des 
nouvelles idées qui méritent d’être essayer et en faisant des prédictions. 

La fouille de données (Data Mining en anglais) [Jambu, 1999; Tufféry, 2005], ou encore 
analyse intelligente des données, désigne l’ensemble de méthodes destinées à l’exploration 
et  l’analyse  des  données  informatiques,  de  façon  automatique  ou  semi‐automatique,  en 
vue  de  détecter  dans  ces  données  des  règles,  des  tendances  inconnues  ou  cachées,  des 
structures  particulières  restituant  l’essentiel  de  l’information  pertinente.  La  fouille  de 
données  permet  d’ajouter  de  l’intelligence  aux  archives  de  données  pour  être  capable 
ensuite de décider. 

D’une  manière  générale,  la  fouille  de  données  traduit  l’ensemble  des  techniques 
descriptives  (ou  exploratoires)  visant  à mettre  en  évidence  des  informations  présentes 
mais cachées par le volume des données (classification automatique), ou aussi prédictives 
cherchant à extrapoler de nouvelles informations à partir des informations présentes dans 
les données (classement, prédiction). 

Dans  le  cadre  de  cette  thèse,  nous  abordons  le  problème  de  la  classification 
automatique. La  classification automatique ou analyse de clusters  (clustering en anglais), 
est  la  tâche qui  segmente une population hétérogène  en un  certain nombre de  groupes, 
plus homogènes, appelés clusters.   
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Dans le clustering, contrairement au classement, il n’y a pas de variable cible privilégiée 
et on ne dispose d’aucune autre information préalable que la description des données en 
une liste de variables communes. C’est pour cette raison que nous dirons que le clustering 
est une tâche d’apprentissage "non supervisée" où les enregistrements sont regroupés en 
fonction de leur similitude de manière à vérifier les deux propriétés suivantes : 

 Les  objets  d’une  même  classe  (cluster  ou  groupe)  sont  aussi  similaires  que 
possible :  c’est  l’homogénéité  intraclasse  (cohésion)  qui  traduit  cette 
caractéristique. 

 Les  objets  appartenant  à  des  classes  différentes  sont  aussi  différents  que 
possible : la plus grande hétérogénéité interclasse (séparation) est recherchée. 

A l’issue de l’étape de classification, il convient de déterminer quelle signification, si elle 
existe, doit être accordée aux clusters résultants. Ainsi, utilisé en marketing, le clustering 
peut indiquer différents profils constituant une clientèle et ainsi la détection de ces classes 
permet  à  l’entreprise  d’élaborer  une  offre  et  une  communication  spécifique  à  chacune 
d’elles.  Dans  le  domaine  médical,  le  clustering  permet  de  déterminer  des  groupes  de 
patients susceptibles d’être soumis à des suivis thérapeutiques déterminés, chaque classe 
regroupant les patients réagissant identiquement.  

Comme pour toutes les méthodes de fouilles,  les données non structurées ne sont pas 
directement  analysables  par  les  techniques  de  classification  automatique :  elles  se 
présentent  le  plus  souvent  sous  la  forme  d’un  tableau  rectangulaire  avec  en  lignes  les 
individus  (objets,  entités,  instances,  etc.)  et  en  colonnes  des  variables  (attributs, 
caractéristiques, etc.) (c.f. Tableau 2.1). 

 

       Y 

X 
ଵܻ  ڮ ܻ   ڮ ܻ

ଵܺ 

 ڭ          

ܺଶ      ݔ    

 ڭ          

ܺ           

Tableau 2.1  Tableau de données 

Dans  certains  cas,  l’utilisateur  dispose  au  départ  d’une  matrice  de  ressemblances 
(similarités,  dissimilarités  ou distances)  entre  les  objets  à  classer,  sinon  il  la  construit  à 
partir de ses données. Ces mesures de ressemblance entre objets dépendent de la nature 
des variables mesurées.  
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La suite de ce chapitre s’énonce comme suit. Nous rappelons dans une première partie 
(&2.2)  les  différents  types  de  données  pouvant  être  soumis  à  une  technique  de 
classification  automatique.  Nous  présentons  ensuite  les  mesures  de  ressemblances 
généralement utilisées dans les techniques de classification (&2.3). La partie principale de 
ce chapitre (&2.4) sera consacrée à la synthèse bibliographique des différentes méthodes 
classiques de classification automatique. Enfin, le problème d’évaluation de la qualité de la 
partition obtenue par clustering terminera ce chapitre (&2.5). 

2.2. Les différents types de données rencontrés 

La classification intervient sur des données qui résultent d’une suite de choix qui vont 
influencer  les  résultats  de  l’analyse.  Classiquement,  les  données  sont  décrites  dans  un 
tableau  individus‐variables  par  une  valeur  unique.  On  parlera  alors  de  « tableau  de 
descriptions univaluées ou classiques ». Dans les applications réelles, où le grand souci est 
de prendre en compte la variabilité et la richesse d’informations au sein des données, il est 
courant  d’avoir  affaire  à  des  données  complexes  et  hétérogènes  (ou mixtes).  Ce  qui  se 
traduit par le fait que chaque case du tableau de descriptions peut contenir non seulement 
une valeur unique mais également un ensemble de valeurs, un intervalle de valeurs ou une 
distribution sur un ensemble de valeurs. On dira alors que la classification va porter sur un 
« tableau de descriptions symboliques ».  

2.2.1. Description classique d’une variable 

Classiquement, une variable  ܻ est définie par une application : 

ܻ  ܺ ՜ ܱ  

     ܺ א ܺ ՜ ܻሺ ܺሻ 

où ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  est  l’ensemble  des  individus.  L’ensemble  d’arrivée ܱ  est  appelée 
domaine d’observation de  la variable  ܻ. Un  individu est alors décrit  sur une variable  ܻ 
par une valeur unique de ܱ. 

On  distingue  schématiquement  deux  types  de  variables :  les  variables  quantitatives 
dites aussi numériques et les variables qualitatives dites aussi catégorielles. 

2.2.1.1. Les variables quantitatives 

Une  variable  quantitative  prend  des  valeurs  ordonnées  (comparable  par  la  relation 
d’ordre ≤) pour lesquelles des opérations arithmétiques telles que différence et moyenne 
aient  un  sens.  Une  variable  quantitative  peut  être  binaire,  continue  ou  discrète.  Les 
variables binaires ne peuvent prendre que deux valeurs, le plus souvent associées à {0,1}, 
{absence, présence} ou {succès, échec} (exemple :  le sexe d’un nouveau né). Les variables 
continues ou d’échelle sont les variables dont les valeurs forment un sous‐ensemble infini 
de  l’ensemble ࡾ des réels  (exemple :  le salaire,  le coût du séjour). Les variables discrètes 



État de l’art : La classification automatique 

 

‐16‐ 
 

sont celles dont  les valeurs  forment un sous‐ensemble  fini ou  infini de  l’ensemble ࡺ des 
entiers naturels (exemples : le nombre de jours d’hospitalisation, le nombre d’enfants). 

2.2.1.2. Les variables qualitatives 

Une  variable  qualitative  (ou  aussi  catégorielle)  est  une  donnée  dont  l’ensemble  des 
valeurs est fini. Elle prend des valeurs symboliques qui désignent en fait des catégories ou 
aussi modalités (exemples : le code de la ville, la couleur des cheveux). On ne peut effectuer 
aucune opération arithmétique sur ces variables. Les variables  catégorielles sont parfois 
ordonnées :  on  parle  alors  de  variables  ordinales  (exemple :  faible,  moyen,  fort).  Les 
variables ordinales peuvent être rangées dans la famille des variables discrètes et traitées 
comme  telles.  Les variables  catégorielles non ordonnées  sont dites nominales  et  lorsque 
ces  variables  ont  pour  valeur  des  textes  non  codés,  écrits  en  langage  naturel,  elles  sont 
dites variables textuelles (exemples : rapports, nom de film).  

2.2.2. Description symbolique d’une variable 

Dans le cadre de l’analyse de données symboliques introduit par Diday en 1991 [Diday, 
1991],  la définition d’une variable a été étendue afin de pouvoir décrire un  individu par 
des variables  ܻ ayant plusieurs modalités du domaine d’observation ܱ [Chavent, 1997; 
El‐Golli, 2004]. Le domaine d’arrivée d’une variable  ܻ à description symbolique sera alors 
modifié par rapport à celui d’une variable classique ܱ. On notera ∆ ce nouvel ensemble 
d’arrivée. La variable  ܻ est ainsi définie par l’application suivante : 

ܻ  ܺ ՜ ∆  

     ܺ א ܺ ՜ ܻሺ ܺሻ 

Le domaine d’arrivée ∆  peut s’écrire à partir du domaine de valeurs élémentaires  ܱ 
et nous pouvons distinguer les trois types de domaine ∆ suivants : 

 ∆ൌ ܱ.  C’est  le  cas  des  variables  de  valeurs  uniques  classiques  présentées 
dans  la  section  2.1.  On  parlera  ainsi  de  variable  à  description  univaluée, 
quantitative ou qualitative. Par exemple  ܻሺ ܺሻ ൌ  .݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎ

 ∆ൌ ܲሺܱሻ  avec  ܲሺܱሻ est  l’ensemble  de  parties  de ܱ.  C’est  le  cas  d’une 
variable  qualitative  qui  peut  être  décrite  par  plusieurs  modalités  ou  d’une 
variable  quantitative  qui  être  décrite  par  un  intervalle  de  valeurs. On parlera 
alors de description multivaluée. Par exemple    ܻሺ ܺሻ ൌ   ሼ݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎ,  .éሽݎݎܽܿ

 ∆ൌ ሾ0,1ሿை,  l’ensemble  des  fonctions  de ܱ dans  [0,1].  On  parlera  alors  de 
description modale. Par exemple,   ܻሺ ܺሻ est une distribution de probabilité sur 
l’ensemble de valeurs ሼ݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎ,  .éሽݎݎܽܿ

 Le  tableau 1.2  suivant présente des  exemples de  descriptions multivaluées  et 
modales des variables salaire et forme géométrique. 
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   ࢋ࢘ࢇࢇࡿ  ࢋ࢛࢚࢘ééࢍ ࢋ࢘ࡲ

 ࢋࢋé࢛ࢇ࢚࢛࢜ࡹ ሾ1500,2500ሿ ሼ݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎ,  éሽݎݎܽܿ

 ࢋࢇࢊࡹ Densité de la loi normale  ,ሺ2000ܰܮ  ሻߪ

ሻ݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎሺܾݎܲ ൌ 0.7 

éሻݎݎሺܾܿܽݎܲ ൌ 0.3 

ܾݎܲ ൌ  ݏݎݑ݈݈݁݅ܽ 0

Tableau 2.2  Exemple de descriptions multivaluées et modales 

2.2.2.1. Les variables à descriptions multivaluées 

C’est  le  cas d’une variable  ܻ   qui peut  être décrite par plusieurs valeurs du domaine 
d’observation ܱ .  

 Si  le  domaine  d’observation ܱ  est  quantitatif  (continu,  discret)  ou  qualitatif 
ordinal,  la  description  multivaluée  de  ܻ est  un  intervalle  de  valeurs  et  le 
domaine  d’arrivée   ∆  de  ܻ  est  l’ensemble  des  intervalles  fermées  bornés 
sur  ܱ .  Par  exemple,  la  variable  ܻ  ൌ  ݊݅ݐܽݏ݈݅ܽݐ݅ݏ݄’݀ ݐûܿ pour  une 
intervention  sur  le  rachis  peut  être  ܻ ሺ݅݊ݏ݄݅ܿܽݎ ݈݁ ݎݑݏ ݊݅ݐ݊݁ݒݎ݁ݐሻ 
ൌ ሾ5161,9236ሿ. 

  Si  le  domaine  d’observation  ܱ  est  qualitatif  nominal,  la  description 
multivaluée  de  ܻ est  un  ensemble  de  valeurs  et  le  domaine  d’arrivée ∆  de 
ܻ est  l’ensemble  de  sous‐ensembles  de  ܱ .  Par  exemple,  la  variable 

ܻ  ൌ  ݊݅ݐܽݏ݈݅ܽݐ݅ݏ݄ ݁݊ݑ’݀ ݏݎݑܿ ݑܽ ݏܾ݅ݑݏ ݏݐ݊݁݉݁ݐ݅ܽݎݐ pour  le  patient  toto 
peut prendre les valeurs  ܻ ሺݐݐሻ ൌ ሼܷ݊ܿ݁݅݉ݐܿ݁ݏݑ,   .ሽ݁݅݉ݐ݊݅݉ܽݎܨ

Dans  [Chavent,  1997],  l’auteur  précise  qu’  « au  niveau  sémantique,  les  descriptions 
multivaluées  permettent  de  traduire  les  notions  dd’’iimmpprréécciissiioonn  et  de  vvaarriiaabbiilliittéé  dans  la 

description des individus ». 

Soit  l’individu  ܺ  ayant  comme  description  relative  à  la  variable  forme  géométrique 
l’ensemble  de  valeurs   ܻሺ ܺሻ ൌ   ሼ݈݁݃݊ܽݐܿ݁ݎ, carréሽ.  Cela  peut  correspondre  à  une 
iimmpprréécciissiioonn  due  à  un  doute :  cet  objet  a  une  forme  carrée  ou  rectangulaire.  Si  pour  la 
variable  coût  d’hospitalisation,  ܻሺ݅݊ݏ݄݅ܿܽݎ ݈݁ ݎݑݏ ݊݅ݐ݊݁ݒݎ݁ݐሻ ൌ ሾ5161,9236ሿ,  cela  peut 
correspondre a un bruit : le séjour d’hospitalisation pour une hospitalisation sur le rachis 
peut  coûter  entre  5161€ et 9236€.  Dans  le  premier  cas,  la  notion  de  vraie  forme 
géométrique  n’a  pas  vraiment  de  sens  car  elle  dépend  du  jugement  de  chacun.  Dans  le 
deuxième cas, nous pouvons supposer que le vrai coût du séjour d’intervention sur le rachis 
appartient à l’intervalle ሾ5161,9236ሿ.   

D’autre part, un intervalle ou un ensemble de valeurs peuvent permettre d’introduire la 
notion  de  vvaarriiaabbiilliittéé  dans  une  description.  Par  exemple,  l’intervalle  [60,195]  peut 
exprimer  la  variation  de  la  pression  artérielle  d’un  patient  au  cours  d’un  séjour 
d’hospitalisation.  L’ensemble  ሼܷ݊ܿ݁݅݉ݐܿ݁ݏݑ,  ሽ peut݁݅݉ݐ݊݅݉ܽݎܨ exprimer  la  liste de 
tous  les  actes médicaux  subis par un patient  lors d’un  séjour d’hospitalisation pour une 
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intervention  sur  le  rachis.  Il  s’agit  ici  de  variabilité  due  au  caractère  temporel  de  la 
variable. 

2.2.2.2. Les variables à descriptions modales 

C’est  le  cas  d’une  variable  ܻ   qui  peut  être  décrite  par  une  fonction  définie  sur  le 
domaine d’observation ܱ dans [0,1].  

Cette  fonction  peut  être  une  distribution  de  probabilité  sur  ܱ  ou  une  fonction 
d’appartenance d’ensembles flous de ܱ . Par exemple, nous pourrons indiquer que le coût 
d’un  séjour  d’intervention  sur  le  rachis  est  uniformément  distribué  sur 
l’intervalle ሾ5161, 9236ሿ,  ou  encore  normalement  distribué  autour  de  la  valeur 7198.5. 
Dans  ce  cas,  le  coût  du  séjour  est  décrit  par  la  fonction de  densité  de  la  loi  normale  de 
moyenne 7198.5 et d’écart type ߪ. 

Contrairement  au  cas  multivalué,  où  les  valeurs  prises  par  une  variable  traduisent 
l’imprécision sans donner un degré de certitude quant à ces valeurs, les variables modales 
permettent  de  traduire  la  notion  d’imprécision  à  partir  de  la  notion  d’incertitude.  Par 
exemple, pour la variable  ܻ ൌ  où le domaine d’observations  ܱ  est ݁ݑݍ݅ݎݐé݉é݃ ݁݉ݎ݂
défini par un ensemble de valeurs précises, un degré d’incertitude peut être  fourni pour 
traduire la notion d’imprécision dans la description des données. On pourra dire ainsi que 
la  forme  de  l’objet  est  « rectangulaire  avec  une  certitude  de  2/3 »  et  « carrée  avec  une 
certitude de 1/3 ».  

2.2.2.3. Les variables taxonomiques ou structurées 

Les domaines d’observation des variables de classification peuvent être munis parfois 
de connaissances supplémentaires appelées connaissances du domaine. Ces connaissances 
supplémentaires  sont  définies  dans  le  cas  de  descriptions  univaluées mais  peuvent  être 
prises en compte dans un traitement sur des descriptions multivaluées (exemple : dans le 
calcul  de  la  mesure  de  ressemblance  entre  les  individus  au  cours  d’un  processus  de 
classification automatique). 

Il  arrive  par  exemple  qu’un  expert  puisse  fournir  une  structuration  des  valeurs  du 
domaine  d’observation  sous  la  forme d’un  arbre  ordonné,  d’un  graphe  orienté,  etc.  Une 
variable dont le domaine d’observation est représenté par une structure hiérarchique est 
dite variable taxonomique ou encore structurée  [Ichino and Yaguchi, 1994; Michalski and 
Stepp, 1983]. 

La  figure  2.1  fournit  une  partie  de  la  structuration  hiérarchique  du  domaine 
d’observation  de  la  variable  diagnostic  médical.  Cette  structuration  est  appelée  la 
Classification Internationale des Maladies (CIM10).  



2.3.  Les mesures de ressemblance  

 

‐19‐ 
 

Remarque  2.1 :  Dans  la  suite  de  ce  mémoire,  nous  limiterons  notre  étude  au  cas  des 
variables multivaluées  ܻ  dont  le domaine d’observation ܱ  est qualitatif nominal  (i.e.  le 
domaine d’arrivée ∆  est un ensemble de valeurs). 

 

Figure 2.1  Partie de la structure hiérarchique sur les modalités de la variable diagnostic médical 

 

2.3. Les mesures de ressemblance 

Tout système ayant pour but d’analyser ou d’organiser automatiquement un ensemble 
de données ou de connaissances doit utiliser, sous une forme ou une autre, un opérateur 
capable d’évaluer précisément les ressemblances ou les dissemblances qui existent entre 
ces données.  

La notion de ressemblance (ou proximité) a fait  l'objet d’importantes recherches dans 
des domaines extrêmement divers. Pour qualifier cet opérateur, plusieurs notions comme 
la similarité, la dissimilarité ou la distance peuvent être utilisées [Bisson, 2000].  

La  suite  de  cette  section  vise  d’abord  à  définir  ces  différentes  notions  (similarité, 
dissimilarité  et  distance),  les  liens  qui  existent  entre  elles  et  leurs  différences.  Il  s’agit 
ensuite de faire une présentation des mesures de ressemblance définies pour les données 
selon  qu’elles  sont  de  nature  classique  ou  symbolique.  Enfin  nous  verrons  comment  un 
indice  de  proximité  peut  être  défini  entre  des  individus  à  vecteur  de  descriptions 
symboliques [Bock and Diday, 2001; Chavent, 1997; Ichino and Yaguchi, 1994] dans le but 
de les classer par la suite. 

Diagnotics

Paragraphes

Sous-chapitres

Chapitres

Diagnostic 
Médical

(J00-J99)
Maladies de l'appareil 

respiratoire

J00-J06 
Affections aiguës des 

vois respiratoires

J10-J18
Grippes et 

pneumopathie

J10
Grippe, à autre virus 

grippal identifié

J11
Grippe, virus non 

identifié

J11.0
Grippe avec 

pneumopathie, viru
s non identifié

J11.1
Grippe avec d'autres 

manifestations 
respiratoires, virus non 

identifié

J11.8
Grippe avec d'autres 
manifestations, virus 

non identifié

(K00-K93)
Maladies de l'appareil 

digestif
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2.3.1. Définitions 

Nous  appelons  similarité  ou  dissimilarité  toute  application  à  valeurs  numériques  qui 
permet de mesurer le lien entre les individus d’un même ensemble. Pour une similarité le 
lien  entre  deux  individus  sera  d’autant  plus  fort  que  sa  valeur  est  grande.  Pour  une 
dissimilarité  le  lien  sera  d’autant  plus  fort  que  sa  valeur  de  la  dissimilarité  est  petite 
[Celeux et al., 1989]. 

2.3.1.1. Indice de dissimilarité 

Un  opérateur  de  ressemblance  ݀  ܺ כ ܺ ՜ ܴା défini  sur  l’ensemble  d’individus 
ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ est dit indice de dissimilarité (ou dissimilarité), s’il vérifie les propriétés 
suivantes : 

   .1 ܺ , ܺ א ܺ;  ݀ሺ ܺ , ܺሻ ൌ ݀ሺܺ, ܺሻ    (propriété de symétrie) 

   .2 ܺ א ܺ;  ݀ሺ ܺ , ܺሻ  ݀ሺ ܺ, ܺሻ ൌ 0   (propriété de positivité) 

2.3.1.2. Distance 

Un  opérateur  de  ressemblance  ݀  ܺ כ ܺ ՜ ܴା défini  sur  l’ensemble  d’individus 
ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  est  dit  distance,  s’il  vérifie  en  plus  des  deux  propriétés  1  et  2  les 
propriétés d’identité et d’inégalité triangulaire suivantes : 

   .3 ܺ , ܺ א ܺ;  ݀ሺ ܺ , ܺሻ ൌ 0 
 ֜
  ܺ ൌ ܺ   (propriété de d’identité) 

   .4 ܺ , ܺ , ܺ א ܺ;  ݀ሺ ܺ , ܺሻ  ݀ሺ ܺ, ܺሻ  ݀ሺܺ, ܺሻ (inégalité triangulaire) 

2.3.1.3. Indice de similarité 

Un  opérateur  de  ressemblance  ݏ  ܺ כ ܺ ՜ ሾ0,1ሿ défini  sur  l’ensemble  d’individus 
ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  est  dit  indice  de  similarité  (ou  similarité),  s’il  vérifie  en  plus  de  la 
propriété de symétrie (1) les deux propriétés suivantes : 

   .5 ܺ א ܺ; ሺݏ  ܺ , ܺሻ  0       (propriété de positivité) 

   .6 ܺ , ܺ א   ݐ݁ ܺ ܺ ് ܺ;  ݀ሺ ܺ , ܺሻ ൌ ,ሺܺݏ  ܺሻ  ሺݏ  ܺ , ܺሻ  (propriété  de 

maximisation) 

Il  convient  de  noter  ici  que  le  passage  de  l’indice  de  similarité  s  à  la  notion  duale 
d'indice de dissimilarité  (que nous noterons d), est  trivial. Etant donné ݏ௫ la similarité 
d’un individu avec lui‐même (ݏ௫ ൌ 1 dans le cas d’une similarité normalisée), il suffit de 
poser : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ ௫ݏ െ ሺݏ ܺ, ܺሻ (2.1) 
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2.3.2. Mesure de ressemblance entre individus à descriptions classiques 

Le  processus  de  classification  vise  à  structurer  les  données  contenues  dans ܺ ൌ
ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ en fonction de leurs ressemblances, sous la forme d’un ensemble de classes 
à la fois homogènes et contrastées.  

L’ensemble d’individus X est décrit généralement sur un ensemble de m variables ܻ ൌ
 ሼ ଵܻ, ଶܻ, … , ܻሽ  définies chacune par : 

ܻ  ܺ ՜ ∆  

     ܺ א ܺ ՜ ܻሺ ܺሻ 

où ∆ est le domaine d’arrivée de la variable  ܻ . 

En conséquence, les données de classification sont décrites dans un tableau Individus‐
Variables où chaque case du tableau contient  la description d’un  individu sur une des m 
variables.  Ce  tableau  Individus‐Variables  est  en  général  un  tableau  homogène  qui  peut 
être de type quantitatif (où toutes les variables sont quantitatives) ou qualitatif (où toutes 
les variables sont qualitatives). 

2.3.2.1. Tableau de données numériques (continues ou discrètes) 

La distance la plus utilisée pour les données de type quantitatives continues ou discrètes 
est la distance de Minkowski d’ordre ן définie dans ܴ par : 

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ ൭ห ܻሺ ܺሻ െ ܻ൫ ܺ൯ห
ן



ୀଵ

൱

ଵ
ן

  (2.2)

où ן  1,  avec si : 

ൌן  1, ݀ est la distance de Cityblock ou Manhattan. 

݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ ห ܻሺ ܺሻ െ ܻ൫ ܺ൯ห


ୀଵ

 (2.3) 

ൌן  2, ݀ est la distance Euclidienne classique. 

݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ ඩቀ ܻሺ ܺሻ െ ܻ൫ ܺ൯ቁ
ଶ



ୀଵ

 (2.4) 

՜ ן  ∞, ݀ est la distance de Chebyshev définie comme suit : 

݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ max
ଵஸஸ

ห ܻሺ ܺሻ െ ܻ൫ ܺ൯ห (2.5) 

On a le plus souvent recours à la distance euclidienne mais la distance de Manhattan est 
aussi  parfois  utilisée,  notamment  pour  atténuer  l’effet  de  larges  différences  dues  aux 
points atypiques (aberrants ou outliers) puisque leurs coordonnées ne sont pas élevées au 
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carré.  Il  est  à  noter  que  dans  la  plupart  des  cas,  la  distance  de  Manhattan  donne  des 
résultats semblables à ceux de la distance euclidienne. 

2.3.2.2. Tableau de données binaires  

Les  n  individus  à  classer  sont  décrits  par  m  variables  binaires  codées  0  ou  1.  La 
ressemblance entre deux individus ܺ et  ܺ  se calcule à partir des informations du tableau 
de  contingence  2x2  ci‐dessous.  Un  tel  tableau  permet  de  compter  le  nombre  de 
concordances (a+d) et le nombre de discordances (b+c) entre les individus. 

 
ܺ  

 

ܺ  
 ܽ ܾ

 ܿ ݀

Tableau 2.3  Tableau de contingence 

Il convient de noter que le rôle des modalités d’une variable binaire est très important 
dans  le  calcul  d’une mesure  de  ressemblance  entre  les  individus.  En  effet,  une  variable 
binaire  peut  être  symétrique  (les  modalités  0  et  1  de  cette  variable  ont  la  même 
importance) ou asymétrique (les deux modalités n’ont pas la même importance). 

Parmi  les  nombreux  indices  de  similarité  (encore  appelés  coefficients  d’associations) 
entre deux individus ܺ et  ܺ , les plus connus sont : 

 L’indice  de  Jaccard [Jaccard,  1908]  :  il  est  défini  pour  des  variables 
asymétriques et ne tient pas compte de l’absence conjointe :  

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ
ܽ

ܽ  ܾ  ܿ (2.6) 

 L’indice  de  Sokal  et  Sneath  [Sokal  and  Sneath,  1963]  :  il  ignore  également 
l'absence  conjointe  mais  contrairement  à  l'indice  de  Jaccard  compte 
doublement les discordances : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ
ܽ

ܽ  2 כ ሺܾ  ܿሻ (2.7) 

 L’indice  de  Russel  et  Rao  où  l’absence  conjointe  n’est  pas  considérée  comme 
une similarité : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ
ܽ

ܽ  ܾ  ܿ  ݀ (2.8) 

 L’indice  Simple Match  de  Sokal  et Michener  [Sokal  and Michener,  1958]  :  est 
défini  pour  des  variables  symétriques  et  l’absence  conjointe  est  considérée 
comme une similarité. 
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   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ
ܽ  ݀

ܽ  ܾ  ܿ  ݀ (2.9) 

Nous  pouvons  aussi  utiliser  la  distance  euclidienne  pour  définir  les  ressemblances 
entre individus d’un tableau de données toutes binaires. 

Pour une liste plus complète de mesures de similarité à utiliser dans le cas de variables 
binaires, voir par exemple [Celeux et al., 1989; Nakache and Confais, 2005]. 

2.3.2.3. Tableau de données ordinales 

Il  s’agit  d'un  tableau  de  données  où  les  variables  qui  décrivent  les  individus  sont 
qualitatives  ordinales.  Les  valeurs  ܻሺ ܺሻ  sont  remplacées  par  leurs 
rangs  ܴሺ ܺሻ, ܴሺ ܺሻ ൌ 1. ,2, … ,   est le nombre de valeurs distinctes de la variable , où

ܻ. Ces valeurs sont par la suite transformées en utilisant la formule ci‐dessous qui fournit 
une variation ܼሺ ܺሻ entre 0 et 1 de  ܻሺ ܺሻ : 

   ܺ א ܺ; ܼሺ ܺሻ ൌ
ܴሺ ܺሻ െ 1
 െ 1  (2.10) 

La  distance  entre  deux  individus  ܺ, ܺ   est  ainsi  calculée  à  partir  des  variations  ܼ 
considérées comme des données numériques. 

2.3.2.4. Tableau de données nominales 

La distance la plus utilisée pour les données de type qualitative nominale est la distance 
de Hamming. Etant donné deux individus ܺ, ܺ א ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ décrits chacun par m 
variables nominales, la distance de Hamming entre ܺ et  ܺ   est donnée par le nombre de 
caractéristiques de ܺ qui diffèrent de celle de  ܺ comme suit : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ  ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯


ୀଵ

 

où ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ ൌ ൜1, ܻሺ ܺሻ ് ܻ൫ ܺ൯
0, ݊݊݅ݏ

 

(2.11) 

Une  autre  distance  largement  utilisée  pour  les  tableaux  de  données  nominales  est  la 
distance de Hamming normalisée. Elle est basée  sur  le  calcul du nombre d’appariements 
entre  les  individus. Etant donné deux  individus ܺ et  ܺ  présentant  les mêmes modalités 
pour p parmi les m variables nominales, alors : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ
݉ െ 
݉  (2.12) 

Pour une liste plus complète de mesures de similarité à utiliser dans le cas de variables 
qualitatives, le lecteur pourra par exemple consulter [Dubes, 1993]. 
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2.3.2.5. Mesure de ressemblance entre variables aléatoires 

Dans certains cas, l’utilisateur désire analyser les variables à la place des individus. Ceci 
requière  la  définition  d’un  opérateur  capable  d’évaluer  la  proximité  entre  ces  variables 
d’analyse.  

L’incertitude  sur  une  variable  aléatoire  ܻ    (respectivement  un  couple  de  variables 
aléatoires ( ܻ , ܻ)) peut être mesurée par l’entropie notée ܪሺ ܻሻ (respectivement ܪሺ ܻ, ܻሻ). 

La  quantité  notée  ൫ܫ ܻ    ܻ൯  (équation  2.13),  appelée  information  mutuelle,  mesure 
l’information transmise entre  ܻ  et   ܻ . 

൫ܫ ܻ  ܻ൯ ൌ ሺܪ ܻሻ  ൫ܪ ܻ൯ െ ൫ܪ ܻ, ܻ൯ (2.13) 

Comme  nous  pouvons  montrer  que  ൫ܫ ܻ: ܻ൯  ൫ܪ ܻ, ܻ൯,  que  l’indépendance  entre 

ܻ  et   ܻ   entraîne  ൫ܫ ܻ: ܻ൯ ൌ 0  et  qu’une  dépendance  déterministe  bijective  entre  ܻ  et   ܻ  

entraîne  ൫ܫ ܻ: ܻ൯ ൌ ൫ܪ ܻ, ܻ൯,  Dussauchoy  a  proposé  dans  [Dussauchoy,  1982]  une 
similarité  normée  et  une  dissimilarité  entre  variables  aléatoires    qui  s’écrivent  comme 
suit: 

൫ݏ ܻ, ܻ൯ ൌ
൫ܫ ܻ  ܻ൯
൫ܪ ܻ, ܻ൯

 (2.14) 

݀൫ ܻ, ܻ൯ ൌ
൫ܪ ܻ, ܻ൯ െ ൫ܫ ܻ  ܻ൯

൫ܪ ܻ, ܻ൯
 (2.15) 

Il  a  également  généralisé  cette  notion de  dissimilarité  pour mesurer  la  dissemblance 
entre  deux  vecteurs  aléatoires  et  a  appliqué  ces  idées  à  la  décomposition  de  systèmes 
complexes modélisés à l’aide de vecteurs aléatoires [Dussauchoy, 1982]. 

2.3.3. Mesure de ressemblance entre individus à descriptions symboliques 

La présentation de la section précédente illustre la diversité des mesures existantes et 
l’importance du choix de la distance ou de la similarité dans le processus de classification 
automatique  pour  ne  pas  trop  influencer  son  déroulement.  Le  choix  de  la 
dissimilarité/similarité est facilité lorsqu’on est en présence d’un type unique de données. 
Néanmoins  dans  les  applications  réelles,  il  est  courant  d’avoir  affaire  à  des  données  de 
différents  types  dites  hétérogènes  ou  mixtes.  Ce  qui  se  traduit  par  le  fait  que  la 
classification porte sur un « tableau de données symboliques ou complexes» contenant à  la 
fois  des  variables  univaluées  (quantitatives  ou  qualitatives)  et multivaluées  (nous  nous 
limiterons ici à un ensemble de modalités).  

Dans  ce  cas,  les  mesures  de  proximités  usuelles  entre  deux  individus  ne  sont  pas 
directement  applicables,  il  faut  donc  développer  de  nouvelles  approches.  Il  existe 
principalement deux stratégies pour répondre à ce problème : 
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1ère Approche (homogénéisation du tableau de descriptions) : il s’agit de transformer 
les variables pour les homogénéiser (afin qu’elles aient en fin le même type), puis utiliser 
une  fonction  de  comparaison  globale  qui  tient  compte  de  toutes  les  variables  afin  de 
calculer un indice de proximité entre les individus.  

Dans le cas classique, où les individus sont décrits à la fois par des variables univaluées 
(quantitatives  et  qualitatives),  plusieurs  opérations  de  conversion  qui  permettent  de 
passer  d’un  type  à  un  autre  sont  définies  dans  la  littérature,  mais  ces  transformations 
induisent une perte d’information et une distorsion dans  les  résultats. Par exemple, une 
variable nominale peut être transformée en autant de variables binaires que de modalités 
qu’elle  présente.  Une  variable  quantitative  peut  être  transformée  en  une  variable 
qualitative  ordinale  en  effectuant  un  découpage  du  domaine  d’observation  (ܴ  ou ܰ)  à 
l’aide de bornes définies par l’utilisateur puis en affectant à chaque individu le numéro de 
la classe du découpage à laquelle il appartient. 

De  telles  transformations étant  réalisées,  le  tableau de données devient homogène et 
nous retombons dans le cadre classique de la section 2.3.2 précédente.  

Dans  le  cas  symbolique,  où  les  individus  sont  décrits  à  la  fois  par  des  variables 
univaluées (quantitatives et qualitatives) et multivaluées, il ne s’agit pas de transformer les 
descriptions  multivaluées  en  une  modalité  unique  afin  de  ne  pas  perdre  l’information 
contenue dans ces descriptions, mais plutôt de passer d’une description univaluée à une 
description multivaluée. Par exemple une valeur ݒ peut être vu  comme l’intervalle  ሾݒ,  ሿݒ
dans  le  cas  d’une  variable  quantitative  ou  l’ensemble ሼݒ}  dans  le  cas  d’une  variable 
qualitative  [Chavent,  1997].  Ces  différentes  transformations  permettent  d’obtenir  un 
tableau  homogène  où  toutes  les  descriptions  sont  multivaluées.  Il  reste  maintenant  à 
définir un  indice de proximité global qui  tient  compte de  l’ensemble de ces descriptions 
afin de mesurer la ressemblance entre les individus (paragraphes 2.3.3.1 et 2.3.3.2). 

2ème  Approche  (agrégation  des  comparaisons  sur  les  variables) :  il  s’agit  de 
l’approche  généralement  utilisée  pour  comparer  deux  individus  à  descriptions 
symboliques. Cette approche ne nécessite aucune transformation préalable du tableau de 
données. Son principe est le suivant :  

 Définir pour chaque variable  ܻ de  l’ensemble des m variables caractéristiques 
Y ൌ ሼ ଵܻ, ଶܻ, … , ܻሽ une fonction de comparaison ݃ . 

 Utiliser  la  fonction  d’agrégation  proposée  par  Ichino  et  Yaguchi  dans  [Ichino 
and Yaguchi, 1994] qui repose sur la métrique de Minkowsky pour combiner les 
différentes comparaisons obtenues sur chaque variable dans une même mesure 
de ressemblance. 

C’est à cette approche que nous nous intéressons dans cette thèse. 
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2.3.3.1. Fonctions de comparaison entre descriptions univaluées 

Une variable à description univaluée peut être quantitative ou qualitative. Les fonctions 
de  comparaison  élémentaires  les  plus  utilisées  pour  des  données  univaluées  sont  les 
suivantes : 

 Pour une variable quantitative  ܻ: 

 ܺ, ܺ א ܺ;  ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ ห ܻሺ ܺሻ െ ܻ൫ ܺ൯ห (2.16) 

Cette fonction de comparaison peut être normalisée en la divisant par un coefficient de 
normalisation ݉ calculant l’écart maximal de la variable  ܻ. Il est définit comme suit : 

 ݉ ൌ max
א

ܻሺ ܺሻ െ min
א

ܻሺ ܺሻ (2.17) 

 Pour une variable qualitative  ܻ: 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ ቊ
0, ܻሺ ܺሻ ൌ ܻ൫ ܺ൯
1, ܻሺ ܺሻ ് ܻ൫ ܺ൯

 (2.18) 

2.3.3.2. Fonctions de comparaison entre descriptions multivaluées 

Comme précisé auparavant, nous nous intéressons dans cette thèse au cas des variables 
multivaluées dont le domaine d’observation ܱ est nominal (i.e. domaine d’arrivée ∆ est un 
ensemble  de  modalités).  Compte  tenu  de  la  description  de  ces  variables,  nous  allons 
maintenant  définir  quelques  fonctions  de  comparaisons  entre  ensembles.  La  littérature 
regorge de définitions de distances entre descriptions. 

Pour  une  liste  des  fonctions  de  comparaison  à  utiliser  dans  le  cas  de  variables  à 
descriptions multivaluées (intervalle de valeurs) et modales, voir les articles [Bock, 2001; 
Esposito et al., 2001; Malerba et al., 2001]. 

a. La distance de Jaccard 

Une  liste  d’extensions  d’indices  de  ressemblances  entre  données  binaires  a  été 
proposée dans  [De‐Carvalho, 1994] afin de calculer  la  similarité entre des ensembles de 
valeurs. Le plus utilisé et le plus simple à calculer est l’indice de Jaccard. Etant données les 
deux descriptions  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯  correspondantes à  la variable  ܻ pour  respectivement 
les  deux  individus ܺ  et  ܺ ,  l’indice  de  similarité  de  Jaccard  est  défini  dans  le  cas 
symbolique comme suit : 

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ
ห ܻሺ ܺሻ ת ܻ൫ ܺ൯ห
ห ܻሺ ܺሻ  ܻ൫ ܺ൯ห

 (2.19) 

où || est le cardinal. 

L’idée  sous‐jacente  est  que  deux  descriptions  se  ressemblent  d’autant  plus  que  leur 
intersection est importante et leur union réduite. Cette similarité permet ainsi d’obtenir la 
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valeur maximale de 1  lorsque  les deux ensembles sont  identiques, et  la valeur minimale 
(0), s’ils sont totalement disjoints.  

b. La dissimilarité de Gowda et Diday 

Gowda  et  Diday  [Gowda  and  Diday,  1991]  définissent  une  dissimilarité  entre  deux 
ensembles de modalités prenant en compte les ressemblances au niveau de leurs valeurs 
communes  et  aussi  les  ressemblances  de  cardinal,  en  se  basant  sur  les  deux  fonctions 
suivantes : 

   ܺ , ܺ א ܺ; 

௦ܦ  ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ
ห݈ െ ݈ห
݈௦

 

ܦ  ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ
݈  ݈ െ 2 כ ห ܻሺ ܺሻ ת ܻ൫ ܺ൯ห

݈௦
 

(2.20) 

où 

 ݈ est le nombre de valeurs dans   ܻሺ ܺሻ ൌ | ܻሺ ܺሻ|. 

 ݈  est le nombre de valeurs dans   ܻ൫ ܺ൯ ൌ ห ܻ൫ ܺ൯ห. 

 ݈௦ est  le  nombre  de  valeurs  dans   ܻሺ ܺሻ    ܻ൫ ܺ൯ ൌ | ܻሺ ܺሻ|  ห ܻ൫ ܺ൯ห െ

ห ܻሺ ܺሻ ת ܻ൫ ܺ൯ห. 

Au moment où  la  fonction   ௦ܦ  compare  le cardinal  des deux ensembles de valeurs,  la 
fonction ܦ compare leurs contenus. 

Se  basant  sur  ces  deux  fonctions,  la  dissimilarité  de  Gowda  et  Diday  entre  les  deux 
descriptions  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ est donnée par la formule suivante : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ ௦ܦ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ  ܦ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ (2.21) 

Gowda  et  diday  ont  également  défini  une  fonction  de  comparaison  pour  mesurer  la 
ressemblance entre deux intervalles de valeurs [Gowda and Diday, 1991]. 

 

 

 

c. La fonction de comparaison d’Ichino et Yaguchi 

Ichino  et  Yaguchi  [Ichino  and  Yaguchi,  1994]  proposent  une mesure  de  dissimilarité 
entre deux sous‐domaines  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ d’une variable  ܻ comme suit : 



État de l’art : La classification automatique 

 

‐28‐ 
 

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ ห ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ห െ ห ܻሺ ܺሻ ת ܻ൫ ܺ൯ห  ൫2หߛ ܻሺ ܺሻ ת

ܻ൫ ܺ൯ห െ | ܻሺ ܺሻ| െ ห ܻ൫ ܺ൯ห൯  
(2.22) 

où 

 | ܻሺ ܺሻ| est le cardinal de l’ensemble  ܻሺ ܺሻ. 

 0  ߛ  0.5. Le choix de la valeur ߛ est laissé à l’utilisateur sachant qu’Ichino et 
Yaguchi préconisent de prendre ߛ ൌ 0.5 pour le cas général.   

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ ൌ ห ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ห െ 0.5൫| ܻሺ ܺሻ|  ห ܻ൫ ܺ൯ห൯  (2.23) 

 ْ  est  l’opérateur  d’union  jointe  définie  par  Ichino  &  Yaguchi  pour  tous  les 
types  de  descriptions  symboliques.  Lorsque ܱ  est  nominal  (i.e.  ܻሺ ܺሻ  est  un 
ensemble  de  modalités),  cas  auquel  nous  nous  intéressons  dans  cette  thèse, 
l’opérateur  d’union  jointe  est  équivalent  à  l’union  ensembliste   

 ቀ݅. ݁.   ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ ൌ ܻሺ ܺሻ  ܻ൫ ܺ൯ቁ.  

Ichino  et  Yaguchi  proposent  également  une  normalisation  de  leur  mesure  de 
dissimilarité en la divisant par un coefficient de normalisation ݉ défini par le nombre de 
modalités possibles dans le domaine d’observation ܱ de la variable  ܻ. 

A  l’aide  de  la  définition  2.1  suivante,  Ichino  et  Yaguchi  ont  d’autre  part  défini  un 
opérateur  d’union  jointe  pour  le  cas  des  variables  taxonomiques  [Ichino  and  Yaguchi, 
1994]. 

Définition 2.1 Etant donnée une variable  ܻ   dont le domaine d’observation ܱ est nominal 
et structuré dans une hiérarchie, soient  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ deux descriptions de ܲሺܱሻ relatives 

respectivement  aux  individus  ܺ et  ܺ .  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ sont  donc  deux  ensembles  de  ܱ  et 

ܰ൫ ܻሺ ܺሻ൯ est la classe la plus fine dans la hiérarchie qui contient tous les éléments de  ܻሺ ܺሻ. 
L’union  ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ est définie comme suit : 

 si  ܰ൫ ܻሺ ܺሻ൯ ൌ ܰ ቀ ܻ൫ ܺ൯ቁ  alors   ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ ൌ ܻሺ ܺሻ  ܻ൫ ܺ൯.    

 sinon   ܻሺ ܺሻ ْ ܻ൫ ܺ൯ ൌ les valeurs des feuilles situées sous le nœud ܰ ቀ ܻሺ ܺሻ 

ܻ൫ ܺ൯ቁ dans la structure hiérarchique. 

Exemple : Toujours dans  le  cadre médical du Programme de Médicalisation des Systèmes 
d’Information  (PMSI),  prenons  comme  exemple  la  variable  ଵܻ ൌ  ݔݑé݀݅ܿܽ݉ ݏ݁ݐܿܣ qui 
définit, pour tout  individu (patient),  les actes (traitements) médicaux qu’il subit pendant 
son  d’hospitalisation.  Le  domaine  d’observation  de  cette  variable  est  une  structure 
hiérarchique  (arbre  ordonné)  appelée  Catalogue  des  Actes  Médicaux  (CdAM).  Cette 
classification  des  actes  médicaux  comporte  6  niveaux  de  découpage  (champ,  chapitre, 
sous‐chapitre, paragraphe, sous‐paragraphe, rubrique). Chaque niveau peut être considéré 
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comme le regroupement de tous les actes élémentaires situés dans les niveaux inférieurs 
de la hiérarchie. 

Les tableaux 2.4 et 2.5 ci‐dessous présentent respectivement la description de 7 actes 
médicaux ainsi que leur emplacement dans la structure hiérarchique du CdAM de la figure 
2.2. 

 ࢋ࢚ࢉ éࢋ࢈ࡸ

W846 Autogreffe corticale et/ou spongieuse nécessitant un deuxième  site opératoire : Pied 

W847 Mise en place d’un appareil de stimulation externe pour consolidation : Pied 

W848 Ostéotomie simple Médio-Tarsienne, y compris Tarsectomie pour pied creux 

W849 Autres interventions osseuses : Pied 

W850 Arthrodèse Sous-Astragalienne 

W851 Double Arthrodèse Sous-Astragalienne et Médio-Tarsienne ou équivalent 

W852 Arthrotomie simple : Avant-Pied 

Tableau 2.4  Exemple d’actes médicaux et description 

 ࢋ࢚ࢉ ࢇࢎ  ࢋ࢚࢘ࢇࢎ
࢙࢛ࡿ
െ ࢋ࢚࢘ࢇࢎ ࢋࢎࢇ࢘ࢍࢇ࢘ࢇࡼ

࢙࢛ࡿ
െ  ࢋࢎࢇ࢘ࢍࢇ࢘ࢇࡼ ࢋ࢛࢘࢈࢛ࡾ

W846 1 14 1 23 2 4 

W847 1 14 1 23 2 4 

W848 1 14 1 23 2 5 

W849 1 14 1 23 2 7 

W850 1 14 1 23 3 0 

W851 1 14 1 23 3 0 

W852 1 14 1 23 4 0 

Tableau 2.5  Positions des actes médicaux dans la structure hiérarchique du CdAM 



État de l’art : La classification automatique 

 

‐30‐ 
 

 

Figure 2.2  Structure hiérarchique du catalogue CdAM associé à la variable « Actes médicaux» 

Prenons  par  exemple  le  cas  de  deux  séjours  hospitaliers  (individus)  ଵܺ  et  ܺଶ  ayant 
respectivement comme descriptions relatives à la variable  ଵܻ ൌ  les deux ݔݑé݀݅ܿܽ݉ ݏ݁ݐܿܣ
ensembles suivants :  ଵܻሺ ଵܺሻ ൌ ሼܹ846,ܹ849ሽ et  ଵܻሺܺଶሻ ൌ ሼܹ847,ܹ848ሽ. La classe la plus 
fine  contenant  tous  les  éléments  de  ଵܻሺ ଵܺሻ  est  le  sous‐paragraphe  1.14.1.23.2 
൫݅. ݁.  ܰ൫ ଵܻሺ ଵܺሻ൯ ൌ 1.14.1.23.2൯  et c’est également la classe la plus fine contenant tous les 
éléments de  ଵܻሺܺଶሻ ൫݅. ݁.  ܰ൫ ଵܻሺܺଶሻ൯ ൌ 1.14.1.23.2൯. Ainsi ܰ൫ ଵܻሺ ଵܺሻ൯ ൌ ܰ൫ ଵܻሺܺଶሻ൯, et donc 
la  fusion    ଵܻሺ ଵܺሻ ْ ଵܻሺܺଶሻ ൌ ሼܹ846,ܹ849,ܹ847,ܹ848ሽ  .  Nous  en  déduisons  que  la 
dissimilarité  de  Ichino  entre  ces  deux  descriptions  est  :  ݃ଵ൫ ଵܻሺ ଵܺሻ, ଵܻሺܺଶሻ൯ ൌ 4 െ 0 
0.5ሺ2 כ 0 െ 2 െ 2ሻ ൌ 2. 

Remarque  2.2 :  Nous  avons  défini  dans  cette  section  des  éléments  permettant  de 
comparer  les descriptions multivaluée  (ensemble de valeurs) de  deux  individus  sur une 
variable. Pour cela, nous avons présenté un ensemble de fonctions ݃ appelées  fonctions 
de comparaison de descriptions entre ensembles de modalités. Nous observons toutefois 
qu’avec  ces  fonctions,  la  dissimilarité  entre  les  individus  ne  diminue  que  grâce  aux 
éléments  qui  sont  communs.  En  effet,  elles  ne  prennent  pas  en  compte  la  ressemblance 
sémantique qui peut exister entre leurs éléments et qui peut être cachée par exemple dans 
la  structure  hiérarchique  du  domaine  d’observation  de  la  variable  de  description.  Ceci 
n’est pas satisfaisant car cela ne prend pas en compte la ressemblance sémantique entre 
deux ensembles, que nous cherchions justement à obtenir. 

La  structure  hiérarchique  du  catalogue  CdAM  fournit  un  très  bon  exemple  pour 
illustrer notre propos. Comme nous l’avons expliqué précédemment, la structure du CdAM 
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est  une  hiérarchie  matérialisée  par  un  découpage  en  champs  (ALPHA,  BÊTA,  GAMMA, 
etc…).  Les  champs  sont découpés eux‐mêmes en  chapitres  (par  exemple, pour  le  champ 
ALPHA : Système  nerveux,  Ophtalmologie,  ORL,  etc...),  lesquels  se  subdivisent  en  sous‐
chapitres,  qui  à  leur  tour  sont  découpés  en  paragraphes,  puis  en  sous‐paragraphes,  et 
enfin en rubriques. Une rubrique est  le niveau de regroupement  le plus  fin d'un nombre 
plus  ou  moins  important  d'actes  élémentaires,  voisins  par  leurs  caractéristiques 
systémiques, anatomiques,  techniques, etc. Nous en déduisons que deux patients qui ont 
subi  des  actes  appartenant  à  la  même  rubrique  peuvent  être  considérés  médicalement 
proches. 

Soient  trois  séjours hospitaliers ܺଵ,ܺଶ et ܺଷ ayant  respectivement comme descriptions 
relatives  à  la  variable  ଵܻ ൌ  les  ݔݑé݀݅ܿܽ݉ ݏ݁ݐܿܣ ensembles  suivants :  ଵܻሺ ଵܺሻ ൌ
ሼܹ846,ܹ850ሽ,  ଵܻሺܺଶሻ ൌ ሼܹ847,ܹ851ሽ et   ଵܻሺܺଷሻ ൌ ሼܹ848,ܹ852ሽ.  La classe la plus fine 
contenant tous les éléments de  ଵܻሺ ଵܺሻ est le paragraphe 1.14.1.23 et c’est également celle 
qui contient tous les éléments de  ଵܻሺܺଶሻ  et de  ଵܻሺܺଷሻ . Nous en déduisons une dissimilarité 
d’Ichino et Yaguchi  entre  ଵܻሺ ଵܺሻ  et  ଵܻሺܺଶሻ   de  l‘ordre  de  2  ൫݃ଵ൫ ଵܻሺ ଵܺሻ, ଵܻሺܺଶሻ൯ ൌ 4 െ 0 
0.5ሺ2 כ 0 െ 2 െ 2ሻ ൌ 2൯  et  la  même  valeur  pour  ଵܻሺ ଵܺሻ  et  ଵܻሺܺଷሻ.  Ainsi,  la  fonction  de 
comparaison d’Ichino situe  ଵܻሺ ଵܺሻ à la même distance de  ଵܻሺܺଶሻ et de  ଵܻሺܺଷሻ, bien que les 
deux  premières  descriptions  soient  clairement  plus  proches,  vu  les  caractéristiques 
voisines de leurs éléments (ܹ846 et ܹ847 et également ܹ850 et ܹ851 se trouvent sous 
la  même  rubrique  dans  la  structure  du  CdAM).  Ce  qui  n’est  pas  le  cas  pour    ଵܻሺ ଵܺሻ 
et  ଵܻሺܺଷሻ. Cet état de fait n’étant pas pris ne compte lors du calcul de la ressemblance, il ne 
permet pas de baisser la dissimilarité entre les individus. 

D’autres fonctions de comparaison entre ensembles de modalités ont été définies dans 
la  littérature  et  qui  permettent  de  lever  ce  problème  sémantique.  Parmi  eux,  nous 
trouvons la dissimilarité de Hausdorff. 

Définition  2.2  La  distance  de  Hausdorff  [Rote,  1991]  mesure  l’éloignement  de  deux 
descriptions ensemblistes  ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ d’un espace métrique de la façon suivante : 

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ

ൌ ݔܽ݉ ൝ ݑݏ
אሺሻ

൝ ݂݅݊
א൫ೕ൯

ሺ݀ሺܽ, ܾሻሻ ൡ , ݑݏ
א൫ೕ൯

ቊ ݂݅݊
אሺሻ

ሺ݀ሺܽ, ܾሻሻቋൡ       (2.24) 

où ݀ሺܽ, ܾሻ est la dissimilarité entre deux éléments a et b. 

La  dissimilarité  de  Hausdorff  définit  ainsi  une  mesure  de  dissemblance  qui  est  une 
vraie  distance  si  la  dissimilarité  d  entre  les  éléments  est  elle‐même  une  distance.  Le 
principal problème de cette distance est qu’elle ne prend pas compte la structure globale 

des  ensembles  de  valeurs  à  comparer ቀ݅. ݁.   ܻሺ ܺሻ et  ܻ൫ ܺ൯ቁ.  En  effet,  cette  mesure  est 

très sensible aux éléments extrêmes. Par exemple, les ensembles {1, 2, 3, 4, 5} et {1} sont à 
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la  même  distance  de  {6}  par  la  distance  de  Hausdorff  (avec  ݀ሺܽ, ܾሻ ൌ |ܽ െ ܾ|).  Nous 
verrons dans un chapitre ultérieur comment nous modifions cette distance afin de coupler 
les deux aspects structurel et sémantique dans le calcul de proximité entre individus. Ceci 
donnera notamment une faible valeur de distance pour des ensembles proches mais non 
identiques. 

2.3.3.3. Vers une mesure de ressemblance entre vecteurs de descriptions symboliques 

Dans le cas d’individus décrits par un ensemble de variables, mesurer la ressemblance 
entre  deux  individus  revient  à  mesurer  la  ressemblance  entre  leurs  vecteurs  de 
description.  Pour  comparer  deux  vecteurs  de  description,  on  procède  souvent  par 
comparaison  des  descriptions  variable  par  variable,  puis  par  agrégation  de  ces 
comparaisons. Ichino et Yaguchi [Ichino and Yaguchi, 1994] ont ainsi proposé une fonction 
d’agrégation s’inspirant de la distance de Minkowsky, pour généraliser  la comparaison de 
deux  descriptions  sur  une  variable  aux  vecteurs  de  descriptions  symboliques  sur  m 
variables. 

Soient  les  deux  individus  ܺ, ܺ א ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  de  vecteurs  de  descriptions  

respectifs  ܻሺ ܺሻ ൌ ሼ ଵܻሺ ܺሻ , ଶܻሺ ܺሻ, … , ܻሺ ܺሻሽ  et  ܻ൫ ܺ൯ ൌ ൛ ଵܻ൫ ܺ൯ , ଶܻ൫ ܺ൯, … , ܻ൫ ܺ൯ൟ, 
Ichino et Yaguchi proposent un indice de proximité entre ܺ et  ܺ  comme suit : 

   ܺ , ܺ א ܺ;  ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ ൭൬݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ൰
ן

ୀଵ

൱

ଵ
ן

 (2.25) 

où ן  1,  avec pour : 

ൌן  1, ݀ est la distance de Cityblock ou Manhattan. 

݀൫ ܺ , ܺ൯ ൌ ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ


ୀଵ

 (2.26) 

ൌן  2, ݀ est la distance Euclidienne classique. 

݀൫ ܺ , ܺ൯ ൌ ඩ൬݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ൰
ଶ

ୀଵ

 (2.27) 

՜ ן  ∞, ݀ est la distance de Chebyshev définie comme suit : 

݀൫ ܺ , ܺ൯ ൌ max
ଵஸஸ

ቄ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁቅ (2.28) 

ן  ,݁ݑݍ݈݊ܿ݁ݑݍ  ݀ est la distance de Minkowsky généralisée d’ordre ן.  

Cette mesure de dissemblance peut être une dissimilarité ou une distance selon les cas 
suivants : 
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 si  les  fonctions de comparaison ݃ sont  toutes des dissimilarités,  la mesure de 
ressemblance d est une dissimilarité. 

 si  les  fonctions  de  comparaison ݃ sont  toutes  des  distances,  la  mesure  de 
ressemblance d est une distance. 

Lorsque  toutes  les  fonctions  de  comparaison ݃ sont  normalisées,  cette  mesure 
convient tout à fait aux problèmes d’analyse de données hétérogènes car, non seulement 
elle  gère  les  descriptions  qualitatives,  quantitatives  et  multivaluées,  mais  de  plus,  elle 
permet d’atténuer  les effets de pondération dus aux écarts qui  peuvent  figurer entre  les 
unités de mesures choisies pour les différentes variables. Elle donnera ainsi le même poids 
à toutes les variables pour le calcul de la ressemblance.  

2.4. Les techniques classiques de classification automatique 

La  classification  automatique  a  été  utilisée  depuis  longue  date  dans  des  contextes 
variés  par  des  chercheurs  de  différentes  disciplines,  en  tant  que  processus  d’analyse 
exploratoire de données. Elle fut la cause d'innombrables travaux théoriques et applicatifs 
et  est  encore  le  foyer  de  journaux  spécialisés  et  de  communautés  actives  à  travers  le 
monde.  Les  études  actuelles  démontrent  encore  le  vif  intérêt  de  la  classification 
automatique, tant dans les façons possibles de l'appliquer que pour l'améliorer. 

Les  méthodes  de  classification  automatique  d’un  ensemble  d’individus  peuvent  être 
divisées  en  deux  grandes  familles :  les  approches  hiérarchiques  et  les  approches  par 
partitionnement  [Berkhin,  2002;  Jain  et  al.,  1999].  Les  approches  hiérarchiques,  qui 
produisent une séquence de partitions emboîtées d’hétérogénéités croissantes de la plus 
fine à la plus grossière, conduisent à des résultats sous forme d’arbre hiérarchique indicé 
connu aussi sous le nom de dendrogramme, qui visualise ce système de classes organisées 
par  inclusion.  Contrairement  aux  approches  hiérarchiques,  les  approches  par 

partitionnement  cherchent  la meilleure  partition  en  k  classes  disjointes  des  données,  le 
nombre  de  classes  (clusters  ou  groupes)  k  étant  fixé  a  priori.  Les  approches  par 
partitionnement utilisent un processus itératif fonction du nombre k qui consiste à affecter 
chaque  individu  à  la  classe  la  plus  proche  au  sens  d’une  distance  ‐ou  d’un  indice  de 
similarité‐ en optimisant une certaine fonction objectif. 

2.4.1. Les approches hiérarchiques de classification 

La construction d’une classification hiérarchique peut se faire de deux façons : pour la 
première,  à  partir  d’une  matrice  symétrique  des  similarités  entre  les  individus,  un 
algorithme  agglomératif  forme  initialement  de  petites  classes  ne  comprenant  que  des 
individus  très  semblables, puis,  à partir de  celles‐ci,  il  construit des  classes de moins en 
moins homogènes,  jusqu’à obtenir  la  classe  entière. Ce mode de  construction est  appelé 
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Classification  Ascendante  Hiérarchique  (CAH).  Le  second  mode  de  construction  d’une 
classification  hiérarchique  inverse  le  processus  précédent.  Il  repose  sur  un  algorithme 
divisif muni d’un critère de division d’un sous‐ensemble de variables, et qui procède par 
dichotomies  successives  de  l’ensemble  des  individus  tout  entier,  jusqu’à  un  niveau  qui 
vérifient  certaines  règles  d’arrêt  et  dont  les  éléments  constituent  une  partition  de 
l’ensemble  des  individus  à  classer.  Ce  mode  de  construction  s’appelle  la  Classification 
Descendante Hiérarchique. Un autre mode de  construction des  classes  a  été proposé par 
Diday [Diday, 1986], comme une généralisation des modèles hiérarchiques, est appelé  la 
classification pyramidale. Comme les hiérarchies, les représentations pyramidales sont des 
ensembles  de  parties  appelées  aussi  classes  ou  paliers  de  l’ensemble  des  individus  à 
classer.  Cependant,  la  représentation  pyramidale  constitue  une  structure  plus  complexe 
des  données.  En  effet,  contrairement  au  cas  hiérarchique  classique,  deux  classes  de  la 
pyramide  peuvent  avoir  une  intersection  non  vide  et  ainsi  certains  individus  à  classer, 
peuvent  appartenir  à  deux  classes  qui  ne  sont  pas  emboîtées  l’une  dans  l’autre  (classes 
empiétantes).  La  hiérarchie  obtenue dans  ce  cas  est  dite hiérarchie de  recouvrement  (ou 
pyramide). Dans  le cadre de cette  thèse, nous nous  intéressons seulement aux cas où  les 
individus appartiennent à une seule classe (partition). Ainsi, nous détaillons dans la suite 
de ce paragraphe  les approches hiérarchiques classiques conduisant à une hiérarchie de 
partitions.  Cependant,  nous  trouvons  dans  l’article  de  Bertrand  et  Diday  [Bertrand  and 
Diday, 1990] des détails concernant les approches pyramidales.   

2.4.1.1. La Classification Ascendante Hiérarchique 

Le  schéma  d’un  algorithme  de  Classification  Ascendante  Hiérarchique  (CAH)  est  le 
suivant : 

1. Les classes initiales sont les individus eux‐mêmes. 

2. On calcule les distances entre les classes. 

3. Les deux classes les plus proches sont fusionnées et remplacées par une seule. 

4. Le  processus  reprend  en  2  jusqu'à  n’avoir  plus  qu’une  seule  classe,  qui  contient 
toutes les observations. 

Un algorithme agglomératif fonctionne donc en recherchant à chaque étape les classes 
les plus proches pour les fusionner, et l’étape la plus importante dans l’algorithme réside 
dans  le  choix  de  la  distance  entre  deux  classes.  Les  algorithmes  les  plus  classiques 
définissent  la distance entre deux classes à partir de  la mesure de dissimilarité entre  les 
objets constituant chaque groupe. De nombreuses distances sont ainsi possibles : 

 L’algorithme Singlelinkage  où  la  distance  entre  deux  clusters  est  représentée 
par  la  distance  minimum  entre  toutes  les  paires  de  données  entre  les  deux 
clusters  (paire  composée d’un élément de  chaque cluster), nous  parlons alors 
de  saut minimum.  Le  point  fort  de  cette  approche  est  qu’elle  sait  très  bien 
détecter  les  classes  allongées,  mais  son  point  faible  est  qu’elle  est  sensible  à 
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l’effet  de  chaîne1  [Tufféry,  2005]  et  donc  moins  adaptées  pour  détecter  les 
classes sphériques. 

 L’algorithme  Completelinkage  où  la  distance  entre  deux  clusters  est 
représentée  par  la  distance maximum entre  toutes  les  paires  de  données  des 
deux clusters, nous parlons alors de  saut maximum ou du critère de diamètre. 
Par définition cette approche est très sensible aux points aberrants et donc elle 
est peu utilisée [Tufféry, 2005]. 

 L’algorithme  Averagelinkage  propose  de  calculer  la  distance  entre  deux 
clusters  en  prenant  la  valeur  moyenne  des  distances  entre  tous  les  couples 
d’objets  des  deux  clusters. Nous  parlons  aussi  de  saut moyen.  Cette  approche 
tend à produire des classes de même variance. 

 L’algorithme  Centroidlinkage  (ou  saut  barycentrique)  définit,  quant  à  lui,  la 
distance entre deux clusters comme la distance entre leur centre de gravité. Une 
telle méthode est plus robuste aux points aberrants. Toutefois, elle est  limitée 
aux  données  quantitatives  numériques  pour  lesquelles  le  calcul  du  centre  de 
gravité est possible. 

Des  exemples  classiques  de  tels  algorithmes  sont  contenus  dans  [Kaufman  and 
Rousseeuw, 1990]. Ces méthodes classiques sont intéressantes dans le sens où la plupart 
d’elles sont fondées sur un lien métrique qui les rend applicables à tout type de données 
dès  lors  que  l’on  est  capable  de  construire  une  matrice  de  ressemblances  entre  les 
individus  à  classer.  Néanmoins  elles  présentent  également  des  inconvénients  non 
négligeables.  La  complexité  algorithmique  de  ces  classifications  n’est  pas  linéaire,  car, 
pour  passer  de  k+1  classes  à  k  classes,  il  faut  calculer  ሺ݇  1ሻ݇/2  distances,  réunir  les 
deux classes les plus proches, puis recalculer les distances, avant de recommencer. Si n est 
le nombre d’individus à classer,  la complexité de ces algorithmes est au moins en ܱሺ݊ଶሻ, 
voire  ܱሺ݊ଷሻ pour  les  méthodes  les  plus  simples.  D’autre  part,  comme  nous  l’avons 
remarqué  auparavant,  la  forme  des  classes  obtenues  est  très  dépendante  des  distances 
d’agrégation utilisées  :  le saut minimum donne plutôt des classes allongées  tandis que  le 
saut maximum donne plutôt des classes sphériques. En général ces méthodes conduisent 
le plus souvent à des partitions formées de classes de forme convexe, de taille et densité 
sensiblement  égales,  sans  tenir  compte  éventuellement  des  points  aberrants.  Or  dans 
plusieurs applications, les classes révélées sont de forme arbitraire. 

Plus  récemment,  de  nouvelles  méthodes  de  classification  hiérarchique  ont  été 
développées, afin d’éviter la majorité des problèmes décrits ci‐dessus, et notamment pour 
fournir des partitions en classes de forme et taille arbitraires. Parmi celles‐ci citons CURE, 
ROCK, BIRCH et CHAMELEON, que nous présentons ci‐après. 

                                                            
1 Nous appelons effet de chaîne lorsque deux points très éloignés l’un de l’autre mais reliés par 
une suite de points très proches les uns des autres sont rassemblés dans la même classe.   
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a. CURE (Clustering Using REpresntatives) 

Dans  la  méthode  CURE  (Clustering  Using  REpresntatives),  proposée  par  Guha  et  al. 
[Guha et al., 1998], un échantillon représentatif de taille ݏ de l’ensemble initial est utilisé 
pour  réduire  à  la  fois,  la  complexité  algorithmique  et  la  mémoire  nécessaire.  Cet 
échantillon  est  divisé  en    sous‐ensembles  de  taille /ݏ,  qui  sont  individuellement, 
regroupés en ݍ/ݏ sous‐classes. Après élimination des classes à faible effectif et les points 
aberrants,  plusieurs  points  sont  déterminés  pour  représenter  chaque  sous‐classe.  Ces 
points représentatifs sont bien répartis à l’intérieur de leurs sous‐classes en subissant une 
homothétie d’un facteur ߙ vers le centre de la classe. La considération de plusieurs points 
pour  représenter  une  classe  et  l’utilisation  de  ce  facteur   ߙ offrent  à  l’algorithme 
respectivement  un  meilleur  ajustement  à  la  géométrie  de  formes  arbitraires  et  une 
maîtrise des points aberrants. Dans une deuxième étape, les différentes sous‐classes sont 
agrégées hiérarchiquement  en utilisant  comme distance  entre deux  sous‐classes,  la  plus 
petite distance entre un représentant de la première et un représentant de la deuxième et 
ce,  jusqu’à  obtenir  le  nombre  k  de  classes  requis.  Une  fois  les  k  classes  étant  retenues, 
l’algorithme procède à une classification de l’ensemble total des individus en utilisant les c 
points  représentant  ces  classes.  Chaque  individu  est  affecté  à  la  classe  possédant  le 
représentant qui lui est le plus proche. 

b. ROCK (Robust Clustering for Categorical Data) 

L’algorithme ROCK (Robust Clustering for Categorical Data) a été aussi développé par 
Guha et al. [Guha et al., 2000], pour la classification des données qualitatives. D’une façon 
analogue à CURE,  cet algorithme utilise un échantillon représentatif de l’ensemble initial 
des  données  et  procède  à  une  classification  hiérarchique  de  cet  échantillon  jusqu’à 
atteindre  le  nombre  de  classes  souhaitées.  Cependant,  il  se  diffère  de  CURE,  dans  la 
manière dont  il procède pour  traiter  les données  catégorielles  et définir ainsi un critère 
d’agrégation des classes. Il se base ainsi sur le concept de voisinage entre deux individus et 
d’interconnexité  entre  deux  classes  pour  mesurer  une  similarité  d’agrégation.  Plus 
précisément, deux  individus sont dits voisins si  leur similarité dépasse un certain seuil ߠ 
fixé  par  l’utilisateur  et  deux  classes  seront  fusionnées  si  leur  similarité, mesurée  par  le 
nombre d’individus des deux classes qui ont des voisins communs, est la plus grande.  

c. CHAMELEON (Hierarchical Clustering Algorithm Using Dynamic Modeling) 

CHAMELEON  [Karypis  et  al.,  1999]  est  un  algorithme  de  classification  hiérarchique 
dynamique  qui  partage  certaines  notions  des  algorithmes  CURE  et  ROCK,  qui  utilisent 
quant  à  eux,  un  modèle  statique  pour  déterminer  les  classes  les  plus  semblables  à 
fusionner.  CHAMELEON  utilise  un  graphe  de  partitionnement  des  kplus  proches  voisins 
dont  chaque  sommet  représente  un  individu  à  classer  et  est  relié  à  ses  kplus  proches 
voisins. D’autre part,  tout arc est valué par  la  similarité entre  les  individus des sommets 
connectés.  Cet  algorithme  procède  en  deux  étapes :  dans  la  première,  un  algorithme  de 
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partitionnement  de  graphes  permet  d’obtenir  un  nombre  important  de  sous‐classes  de 
petite  dimension.  Ces  sous‐classes  sont  alors  fusionnées  hiérarchiquement  en  se  basant 
sur  des  mesures  d’interconnexité  et  de  proximité  relatives  entre  deux  sous‐classes.  Les 
liaisons  déterminées  à  partir  du  graphe  de  partitionnement  des  kplus  proches  voisins, 
estiment  à  la  fois  les  densités  intraclasses et  interclasses  et  fournissent  ainsi  une  bonne 
mesure de proximité entre les sous‐classes. Cet algorithme aboutit à des classes de formes 
et de densités variées. Il présente également l’avantage de ne nécessiter que la définition 
d’une  mesure  de  similarité  pour  fonctionner,  ce  qui  le  rend  applicable  à  tout  type  de 
données.  Cependant,  la mesure  de  proximité  entre  classes  utilisée  dans  le  processus  de 
fusion est sensible au bruit et aux points aberrants. 

d. BRICH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) 

BIRCH  (Balanced  Iterative  Reducing  and  Clustering  using  Hierarchies)  [Zhang  et  al., 
1996]  est  un  algorithme  de  classification  hiérarchique  applicable  à  des  ensembles  de 
données de  taille  importante avec une complexité  très  faible.  Il permet de regrouper  les 
individus en deux étapes principales : 

1. La  première  étape  construit  le  cœur  de  l’algorithme  BIRCH.  Dans  cette  phase, 
l’algorithme  construit  dynamiquement  (i.e.  d’une  manière  incrémentale)  et  en 
utilisant  certains  paramètres  de  contrôle  à  définir  a  priori,  un  arbre  appelé  CF 
(Clustering  Feature).  Les  feuilles  de  cet  arbre  correspondent  à  des microclasses 
caractérisées  chacune  par  un  vecteur  d’informations  qui  est  ensuite  utilisé  à 
l’étape suivante de l’algorithme. Ce sont ces vecteurs CF qui apparaissent dans les 
nœuds de l’arbre et non pas les individus des sous‐classes eux‐mêmes, qui ne sont 
donc  exploitées  qu’une  seule  fois  durant  le  processus  de  classification.  C’est 
pourquoi  BIRCH  peut  traiter  un  grand  volume  de  données  en  utilisant  une 
mémoire limitée. 

2. A  l’issue  de  l’étape  de  création  des  caractéristiques  et  après  avoir  éliminé  les 
points aberrants, la deuxième phase de l’algorithme consiste à construire un arbre 
hiérarchique  agglomératif  à  partir  des  segments  terminaux  de  l’arbre  CF,  en 
utilisant un critère d’agrégation basé sur les résumés de ces segments. On notera 
que d’autres algorithmes de classification peuvent d’ailleurs être utilisés dans cette 
phase. 

Les  quatre  approches  évoluées  de  classification  ascendante  hiérarchique  que  nous 
avons détaillées  ci‐dessus ont  été proposées pour  remédier  aux  problèmes  associés  aux 
approches  classiques,  et  fournir  ainsi  des  partitions  en  classes  de  forme  et  de  taille 
arbitraires. Cependant, la fiabilité et l’efficacité de ces approches reposent fortement sur le 
choix  de  l’échantillon  représentatif  (pour  CURE  et  ROCK)  et  des paramètres de  contrôles 
(pour  BIRCH  et  CHAMELEON),  et  ce  choix  n’est  pas  toujours  évident  par  rapport  aux 
données à classer. Une aide à la décision est ainsi parfois nécessaire qui peut s’appuyer par 



État de l’art : La classification automatique 

 

‐38‐ 
 

exemple sur une démarche plus globale basée sur l’évaluation des partitions obtenues en 
fonction des choix. 

2.4.1.2. La Classification Descendante Hiérarchique 

Les méthodes de classification descendante hiérarchique sont itératives et procèdent à 
chaque  itération  au  choix  du  segment  de  l’arbre  hiérarchique  à  diviser,  et  au 
partitionnement de  ce  segment.  La  différence  entre  les méthodes divisives,  développées 
jusqu’à présent dans la littérature, figure dans les critères qu’elles utilisent pour choisir le 
segment  à  diviser  ainsi  dans  la manière  dont  elles  divisent  le  segment.  Le  choix  de  tels 
critères  dépend  généralement  de  la  nature  des  variables  caractérisant  les  individus  à 
classer. 

Nous  verrons  dans  ce  qui  suit  deux  types  d’approches  divisives :  les  approches 
monothétiques  et  les  approches  conceptuelles.  Nous  trouvons  dans  la  thèse  de  [Chavent, 
1997] et les papiers [Chavant, 1998; Chavent et al., 1999] des détails concernant ce mode 
de  construction  de  classification  hiérarchique  ainsi  que  des  références  de  plusieurs 
méthodes divisives.  

a. Les méthodes monothétiques 

Les méthodes nomothétiques divisent un segment (classe C) de l’arbre hiérarchique en 
deux sous‐segments (sous‐classes C1 et C2) en fonction d’une variable et de deux groupes 
de valeurs de cette variable. 

Si la variable est quantitative le segment est divisé suivant la réponse à la question de la 
forme "݈ܾ݁ܽ݅ݎܽݒ ݈ܽ ݁݀ ݎݑ݈݁ܽݒ   ܿ ? ".  Le  premier  sous‐segment  C1  contient  les  individus 
pour lesquels la valeur de la variable est inférieure ou égale à c, et l’autre C2 les individus 
pour  lesquels  la  valeur  de  la  variable  est  strictement  supérieure  à  c.  Si  la  variable  est 
qualitative, un individu est affecté au premier sous‐segment C1 si sa description pour cette 
variable  appartient  à  un  premier  groupe  de modalités,  sinon  il  est  affecté  au  deuxième 
sous‐segment C2. 

La stratégie utilisée par ces méthodes pour choisir la variable de division (parmi celles 
caractérisant  les  individus)  ainsi  que  la  valeur  de  coupure  (c  pour  les  variables 
quantitatives,  et  les  groupes  de  modalités  pour  les  variables  qualitatives)  repose  sur 
l’optimisation d’un  critère d’évaluation bien déterminée  (par  exemple  le  diamètre d’une 
partition donné par la plus grande dissimilarité entre deux individus d’une même classe : 
ainsi  nous  choisissons  la  classe  et  la  coupure  qui  fournissent  une  partition  de  petit 
diamètre). 

M.  Chavant  a  proposé  dans  [Chavent,  1997]  une  méthode  monothétique  de 
classification  hiérarchique  définie  pour  tout  type  de  variables  quantitatives  ou 
qualitatives,  possédant  éventuellement  des  descriptions  symboliques.  Cette  méthode 
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cherche à chaque étape à diviser la classe qui fournit une nouvelle partition optimisant un 
critère mathématique d’inertie intraclasse défini pour le cas de descriptions symboliques.  

b. La classification conceptuelle 

Une approche de classification conceptuelle a été introduite par [Fisher, 1987] comme 
une  méthode  divisive  de  classification  automatique  sur  des  données  qualitatives.  Elle 
repose sur les deux notions de Partition Utility (CU) et Category Utility (CU). La fonction PU 
mesure  la  qualité  d’une  partition  en  k  classes  de  l’ensemble  d’individus 
ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ, sur  lesquels  sont  relevées  les  mesures  de  m  variables  qualitatives 

ܻ ൌ ሼ1,2, … ,݉ሽ présentant ݉ modalités chacune. La Partition Utility  représente de  fait 
un  compromis  entre  la  similarité  interclasse  et  intraclasse.  En  maximisant  PU,  nous 
maximisons  à  la  fois  la  probabilité  que  deux  individus  d’une  même  classe  aient  des 
modalités en commun et la probabilité que deux individus de classes différentes aient des 
modalités  différentes.  A  partir  de  cette  mesure  PU,  les  auteurs  ont  également  défini  la 
fonction  CU  pour  une  partition  en  k  classes  comme  étant  l’accroissement  du  nombre 
attendu  de  modalités  des  variables  correctement  prédites,  par  rapport  au  nombre  de 
modalités prédites correctes sans connaissance de la partition. 

A  partir  de  ces  deux  notions,  la  stratégie  de  l’approche  conceptuelle  pour  diviser  un 
segment  de  l’arbre  hiérarchique  est  la  suivante :  chacune  des  variables  qualitatives  ܻ 
fournit  une  partition  en  ݉  classes  de  ce  segment  et  donc  une  Partition Utility  et  une 
Category Utility. Le segment est ainsi divisé suivant les modalités de la variable avec le CU 
maximal.  A  la  fin  de  l’exécution  de  cet  algorithme,  chaque  classe  de  la  partition  finale 
obtenue est munie d’une définition conceptuelle qui résume ses éléments. 

Les  deux  notions  PU  et  CU  ont  d’autre  part  été  étendues  pour  traiter  des  variables 
mixtes quantitatives et qualitatives. Aussi une extension de cette méthode a été proposée 
dans  [Fisher,  1987]  pour  construire  une  classification  hiérarchique  sur  un  ensemble 
d’individus  présentés  séquentiellement.  Cette  nouvelle  approche  est  appelée  COBWEB. 
Elle  ne  suit  pas  une  stratégie  divisive  pour  classer  les  individus  mais  elle  construit 
dynamiquement  le  dendrogramme  en  classant  les  individus  un  à  un  à  l’aide  d’un 
algorithme  incrémental  utilisant  des  opérations  d’insertion,  division,  fusion  et  création 
pour faire la mise à jour de la partition. 

2.4.1.3. Une approche symbolique de classification ascendante hiérarchique  

En  2003,  une  approche  symbolique  de  classification  ascendante  hiérarchique  a  été 
proposée  par  Mali  et  Mitra  [Mali  and  Mitra,  2003].  Elle  suit  le  même  principe  de 
fonctionnement  que  les  approches  classiques mais  se  diffère  par  le  critère  d’agrégation 
qu’elle utilise. En effet, elle définit la distance entre deux classes ܥ et ܥ comme suit : 
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où d  représente  la mesure  de  dissimilarité  de Gowda  et Diday définie  sur  l’ensemble 
d’individus ܺ (section 2.3.3.2) et |ܥ| le cardinal (nombre d’individus) de la classe ܥ. 

On observera notamment que le terme de pondération utilisée par cette distance prend 
une  valeur  de    √50  (pour |ܥ| ൌ หܥห ൌ 100),  de 101 100⁄   (pour |ܥ| ൌ 1 et หܥห ൌ 100)  et 

de √0.5 (pour |ܥ| ൌ หܥห ൌ 1). La distance d’agrégation aura donc de grandes valeurs pour 
des  clusters  de  large  taille  et  de  faibles  valeurs  pour  des  clusters  de  petite  taille.  En 
conséquence,  l’approche  de  classification  hiérarchique  tend  à  favoriser  le  fusionnement 
des classes singletons, ou des petites et grandes classes, au détriment du fusionnement des 
classes de tailles moyennes.  

2.4.1.4. Conclusion 

Les  deux  modes  de  construction  (agglomératif  et  divisif)  aboutissent  à  une 
classification  hiérarchique  indicée  qui  n’est  pas  forcément  la même. Une  fois  qu’elle  est 
obtenue,  il  peut  être  intéressant  d’analyser  et  d’interpréter  cette  classification,  afin  de 
choisir  la  partition  idéale  et  de  fournir  ensuite  une  représentation  pour  chaque  groupe 
(par exemple par son centre). 

Bien que les méthodes hiérarchiques représentent la famille principale des techniques 
de  classification  et  qui  ont  été  appliquées  avec  succès  dans  plusieurs  domaines,  elles 
souffrent  d’une  faiblesse  qui  réside  dans  leur  critère  de  partitionnement  qui  n’est  pas 
global, mais dépend des classes déjà obtenues précédemment. En effet,  les opérations de 
fusions/divisions des classes se déroulent sans jamais remettre en cause les associations 
déjà  constituées,  ce qui peut  conduire  à des  classes peu  représentatives  (notamment  en 
présence  de  données  aberrantes)  [NG  and  Han,  2002].  Pour  les  cas  agglomératif  par 
exemple, deux individus placés dans des classes différentes ne sont jamais plus comparés, 
et deux individus placés dans une même classe ne peuvent plus être séparés. En d’autres 
termes, la classification obtenue en k classes n’est jamais la meilleure possible (l’optimale), 
mais  seulement  la  meilleure entre  celles  obtenues  en  fusionnant  des  classes  d’une 
classification en k+1 classes.  

2.4.2. Les approches par partitionnement 

Les  approches  de  classification  par  partitionnement  permettent  de  subdiviser 
l’ensemble  des  individus  en  un  certain  nombre  de  classes  en  employant  une  stratégie 
d’optimisation itérative dont le principe général est de générer une partition initiale, puis 
de chercher à  l’améliorer en réattribuant  les données d’une classe à  l’autre.  Il n’est bien 
entendu  pas  souhaitable  d’énumérer  toutes  les  partitions  possibles.  Ces  algorithmes 
recherchent donc des maxima locaux en optimisant une fonction objectif traduisant le fait 
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que les individus doivent être similaires au sein d’une même classe, et dissimilaires d’une 
classe à une autre. Les classes de la partition finale, prises deux à deux, sont d’intersection 
vide et chacune est représentée par un noyau (un ou des individus de la population, ou un 
point de l’espace). 

Les  algorithmes  de  partitionnement  sont  divisés  en  trois  grandes  sous‐familles :  les 
méthodes  des  kmoyennes  (kmeans),  les  méthodes  des  kmédianes  (kmedoids)  et  les 
méthodes  des  nuées  dynamiques,  selon  la  définition  des  représentants  des  classes.  Les 
deux premières familles de méthodes tendent à construire des classes de  forme convexe 
sans tenir compte réellement des points aberrants. Dans ces familles d’algorithmes, ceux 
les  plus  couramment  utilisés  sont :  les  centres  mobiles  (kmeans),  PAM,  CLARA  et 
CLARANS.  D’autre  part,  ces  deux  familles  d’approches  s’énoncent  comme  des  variantes 
(cas particuliers) de la méthode des nuées dynamiques qui fournit quant à elle une variété 
de  modes  de  représentation  des  classes  (appelé  noyaux),  selon  l’objectif  d’analyse 
souhaité .  

2.4.2.1. Les méthodes des kmoyennes 

La méthode des centres mobiles due à Forgy [Forgy, 1965] est la plus classique et celle 
qui reste très utilisée. Elle procède comme suit : dans une première étape, elle consiste à 
tirer  aléatoirement  k  individus  de  la  population.  Ces  individus  représentent  les  centres 
provisoires des k  classes qui  formeront  la partition  initiale. Ensuite,  les autres  individus 
sont regroupés autour de ces k centres en affectant chacun d’eux au centre le plus proche. 
L’étape  suivante  consiste  à  recalculer  les  k  nouveaux  centres  (dites  aussi  centroïdes  ou 
centres  de  gravité)  des  k  classes,  sachant  qu’un  centre  n’est  pas  nécessairement  un 
individu  de  la  population.  Le  processus  est  répété  plusieurs  fois  jusqu’à  stabilité  des 
centres  des  classes  (les  centres  ne  bougent  plus).  En  pratique,  la  méthode  des  centres 
mobiles  cherche  à  minimiser  l’inertie  intraclasse  définie  par  la  somme  des  écarts  des 
centroïdes aux points de leurs classes et donc à maximiser aussi l’inertie interclasse de la 
partition donnée par la somme des écarts entre les centroïdes des classes et le centroïde 
de la population totale (d’après le théorème de Huygens : inertie totale = inertie intraclasse 
+ inertie interclasse). En minimisant l’inertie intraclasse, la méthode des centres mobiles a 
tendance à chercher des classes sphériques, d’égal volume et de faible inertie [Celeux et al., 
1989]. 

Cette méthode a connu des améliorations comme la méthode des kmoyennes (kmeans) 
de Mac Queen [Hartigan and Wong, 1979; Mac‐Queen, 1967]. Avec l’approche kmeans, les 
centres sont recalculés après chaque affectation d’un individu dans une classe, plutôt que 
d’attendre  l’affectation  de  tous  les  individus  avant  de  mettre  à  jour  les  centres.  Cette 
approche  conduit  généralement  à  de  meilleurs  résultats  que  la  méthode  des  centres 
mobiles et la convergence est également plus rapide.  
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L’avantage  de  ces  algorithmes  est  avant  tout  leur  grande  simplicité  mais  aussi  leur 
complexité  algorithmique  qui  reste  raisonnable.  Cependant  ces  méthodes  souffrent  de 
certains inconvénients : d’une part, le calcul de moyenne qu’elles utilisent est très sensible 
aux points aberrants et restreint leur application aux données numériques. D’autre part, la 
partition finale obtenue est très dépendante du choix des centres initiaux. 

2.4.2.2. Les méthodes des kmédianes 

Comme précisé  auparavant  la  principale différence de  ces méthodes  avec  les  centres 
mobiles  se  situe  au  niveau  du  choix  du  représentant  d’une  classe.  Les  méthodes  k
médianes  présentent  l’avantage  d’être  applicable  à  tout  type  de  données  et  sont  dans 
l’ensemble plus robustes aux points aberrants que les méthodes des kmoyennes, d’autant 
qu’elles  recourent  aux  médianes  (medoïdes)  plutôt  qu’aux  moyennes  (centroïdes)  pour 
évaluer la distance aux centres.  

L’algorithme PAM (Partition Around Medoids) est un exemple typique de ces méthodes 
dont  le  déroulement  est  le  suivant [Kaufman  and  Rousseeuw,  1990]  :  après  un  choix 
aléatoire de k médianes initiales, l’algorithme passe en revue tous les couples d’individus 
tels que l’un est une médiane et l’autre une non‐médiane, en évaluant si l’échange des deux 
individus  permet  d’améliorer  une  fonction objectif.  L’échange  qui  permet  la  plus  grande 
amélioration  de  la  fonction  objectif  est  réalisé  et  une  nouvelle  itération  a  alors  lieu.  Au 
final,  les  différents  objets  sont  affectés  à  la  classe  de  médiane  la  plus proche.  Cet 
algorithme  présente  l’avantage  de  pouvoir  utiliser  tout  type  de  distance  avec  les  k
médianes,  puisqu’il  n’est  pas  nécessaire  de  définir  la moyenne  des  objets.  Cependant,  la 
complexité algorithmique est importante. 

Afin  de  résoudre  partiellement  le  problème  des  temps  élevés  de  calcul  avec  les 
algorithmes  de  type PAM,  l’algorithme CLARA  (Custering  LARge Applications),  introduit 
par  [Kaufman  and  Rousseeuw,  1990]  effectue  une  recherche  locale  des  médianes  en 
opérant  sur  plusieurs  échantillons  de  données  de  taille  fixée.  L’algorithme  PAM  est 
appliqué  à  chacun  d’entre  eux  et  le  résultat  retenu  est  le  meilleur  parmi  les  différents 
résultats. En conséquence, CLARA peut traiter des jeux de données de taille beaucoup plus 
importante  que  ceux  traités  par  PAM.  Les  auteurs  ont  indiqué,  suite  à  leurs 
expérimentations, que 5 échantillons de tailles respectives 40+2k individus suffisent pour 
donner un bon résultat. Le principal inconvénient de cet algorithme est que son efficacité 
dépend de la taille et de la forme des échantillons considérés. 

Un  autre  algorithme  dit  CLARANS  (Clustering  Large  Applications  based  upon 
RANdomized  Search)  proposé  dans  [NG  and  Han,  1994,2002]  est  aussi  souvent  utilisé 
comme  étant  une  combinaison  de  PAM  et  CLARA.  Cet  algorithme  utilise  un  graphe  de 
classification  pour  représenter  le  problème  de  recherche  des  k  meilleurs  médianes. 
Chaque  sommet  de  ce  graphe  est  représenté  par  un  ensemble  de  k  individus 
(intuitivement, ce sont k médianes). Deux sommets sont dits voisins si leurs ensembles ne 
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se  diffèrent  que  par  un  seul  individu.  En  conséquence,  le  problème  de  déterminer  un 
ensemble de k meilleurs médianes devient  le problème de  recherche dans  ce graphe du 
meilleur  sommet.  Le  critère  pour  estimer  qu’un  sommet  est  meilleur  qu’un  autre  est 
d’assurer une amélioration d’une fonction objectif  (la somme des carrés des distances aux 
médianes)  par  l’échange  d’une  médiane  par  un  individu  nonmédiane  suite  au 
déplacement d’un sommet à un autre voisin. Cependant, PAM le fait en parcourant tous les 
sommets voisins d’un sommet, ce qui devient  très coûteux. CLARA opère sur une région 
localisée  en  parcourant  un  sous  graphe,  ce  qui  ne  donne  pas  toujours  le  bon  résultat. 
CLARANS est en fait une combinaison des deux algorithmes. Plutôt que d’essayer tous les 
échanges entre chaque médiane et chaque non‐médiane, CLARANS choisit aléatoirement 
un sommet dans le graphe et n’examine pas tous les voisinages. Il détermine un nombre de 
voisins  aléatoires  (pas  tous  les  voisins,  il  s’agit  d’un  paramètre  de  l’algorithme)  pour 
rechercher  un  voisin  dont  le  coût  de  remplacement  de  ce  sommet  par  son  voisin  est 
minimisé. Si ce coût est négatif,  (i.e.  le remplacement ne peut plus optimiser  le résultat), 
l’algorithme stipule que le sommet trouvé assure le meilleur résultat, et le processus peut 
s’arrêter.  Les  classes  obtenues  par  CLARANS  sont  en  général  de  meilleure  qualité  que 
celles  obtenues  avec  PAM  et  CLARA.  La  limitation  de  cet  algorithme  est  le  nombre  de 
paramètres à fixer a priori. 

2.4.2.3. Les nuées dynamiques 

La méthode des nuées dynamiques largement développé par Diday  dans [Diday, 1971] 
se distingue principalement des approches précédentes par le mode de représentation des 
classes appelé aussi noyau. Ce dernier peut être son centre de gravité  (dans ce cas nous 
retrouvons  l’approche  des  centres mobiles),  un  ensemble  d’individus  (l’approche  des  k
médianes avec un seul individu), une distance (l’approche des distances adaptatives [Diday 
and  Govaert,  1977]),  une  loi  de  probabilité  (la  décomposition  de  mélanges  [Schroeder, 
1976]), etc. 

L’algorithme  des  nuées  dynamiques  cherche  à  optimiser  un  critère  objectif mesurant 
l’adéquation  entre  une  partition  et  un  mode  de  représentation  des  classes  de  cette 
partition.  En  pratique,  l’algorithme  converge  lorsque  ce  critère  à  optimiser  cesse  de 
décroitre de façon sensible, ou lorsqu’un nombre fixé d’itérations est atteint. Celeux et al. 
précisent dans [Celeux et al., 1989] que : « le problème d’optimisation dans ce cas se pose en 
terme de recherche simultanée de la classification et de la représentation des classes de cette 

classification  parmi  un  ensemble  de  classifications  et  de  représentations  possibles,  qui 

minimisent  le  critère  fixé ».  Afin  de  minimiser  ce  critère,  l’algorithme  des  nuées 
dynamiques  utilise  principalement  une  étape  de  représentation  suivie  d’une  étape 
d’affectation de façon itérative jusqu’à la convergence qui donne une solution localement 
optimale au problème posé. 



État de l’art : La classification automatique 

 

‐44‐ 
 

La méthode des nuées dynamiques comme les approches précédentes de classification 
automatique  par  partitionnement  fournit  une  solution  dépendante  de  la  configuration 
initiale qui est généralement faite par tirage au hasard.  

2.4.2.4. Conclusion 

On observe que dans  la majorité des  cas,  les k classes  trouvées par une approche de 
classification  automatique  par  partitionnement  sont  de  meilleure  qualité  que  celles 
générées par une approche hiérarchique [NG and Han, 2002]. Cependant les algorithmes 
de  classification  par  partitionnement  souffrent  du  fait  qu'ils  n’utilisent  dans  l’ensemble 
qu’un seul point comme représentant d'une classe (problème de "représentant unique"). 
En  effet,  comme  le  but  de  ces  algorithmes  est  de  trouver  les  classes  qui  réduisent  au 
minimum une fonction objectif égale à la somme des carrés des distances aux noyaux des 
classes, ils échouent pour les jeux de données où certains individus sont plus proches du 
noyau  d'une  autre  classe  qu'au  noyau  de  leur  propre  classe.  En  conséquence,  ils  ne 
peuvent pas facilement capturer les classes avec des formes arbitraires (cf. figure 2.3 (a)) 
ou avec des tailles très différentes (cf. figure 2.3 (b)) [Karypis et al., 1999]. 

 

 

 

 

 

(a) Classes de formes arbitraires (b) Classes de tailles différentes 

Figure 2.3  Jeux de données pour lesquels les approches kmoyennes et kmédianes échouent 

2.4.3. Autres approches particulières de classification  

Dans chacune des deux catégories d’approches de classification automatique que nous 
venons de détailler ci‐dessus, les méthodes sont fondées sur la notion de distance. D’autres 
méthodes ont été développées et particulièrement introduites pour des problèmes et des 
bases  de  données  particulières.  Ces  méthodes  peuvent  être  divisées  en  deux  groupes 
suivant  la définition d’une classe. Nous  trouverons ainsi  (1)  les méthodes  fondées sur  la 
notion de densité et (2) les méthodes fondées sur un modèle. 

2.4.3.1. Les approches fondées sur la notion de densité 

L’idée  des méthodes  par  densité  est  de  définir  une  classe  comme  étant  un  ensemble 
d’individus  de  forme  quelconque,  mais  "dense"  selon  un  critère  de  voisinage  et  de 
connectivité. Ces méthodes  sont  fondées  sur  les  concepts de  densité, noyau, point  limite, 
accessibilité et connectivité détaillés dans [Han et al., 2001]. 
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Un des  algorithmes  les  plus  utilisés  est DBSCAN  (Density Based  Spatial  Clustering  of 
Applications with Noise)  [Ester et al.,  1996],  et  ses dérivés  tels que DBCLASD  [XU et al., 
1998]  ou  OPTICS  [Ankerst  et  al.,  1999].  L’idée  principale  est  de  définir  la  notion  de 
voisinage de rayon ߳ d’un point : tous les points situés à une distance de ce point inférieure 
à  ߳  appartiennent  alors  à  son  voisinage.  A  partir  de  cette  notion  de  ߳ െ  ,݁݃ܽ݊݅ݏ݅ݒ les 
auteurs  définissent  les  concepts  de  point  central  (un  point  contenant  au  moins  MinPts 
points dans son voisinage) et de densitéaccessible entre deux points (s’il existe une chaîne 
de points centraux reliés par leur voisinage). Chaque classe est identifiée par des ensembles 
compacts de points centraux (appelés aussi points noyaux) ; les points situés à leur périphérie 
constituent sa bordure (appelés aussi points limites). L’algorithme a le déroulement suivant : 

1. Choisir aléatoirement un point ݔ de l’ensemble d’individus ܺ. 

2. Rassembler dans un groupe ܿ, tous les points densitéaccessible à partir de ݔ. 

3. Si ݔ est un point central, alors ܿ est une classe, 

4. Sinon,   ݔ est  un  point  limite  alors  aucun  point  n’est  atteignable  à  partir  de   .ݔ
L’algorithme sélectionne un autre point ݔ א ܺ et reprend en 2 jusqu'à avoir balayer 
tous les points de ܺ. 

Ce type d’algorithme présente l’intérêt de trouver lui‐même une évaluation du nombre 
de classes, et celles‐ci peuvent avoir des formes arbitraires. Il permet également de gérer 
tout  type  de  données  et  de  bien  tenir  compte  des  données  aberrantes,  qui  ne  sont  pas 
affectées  aux  clusters  identifiés.  Cependant  comme  pour  BIRCH  et  CHAMELEON, 
l’algorithme requiert  l’entrée des paramètres ߳ et MinPts, et  l’expérience montre que  les 
résultats obtenus sont  très sensibles aux choix de ces paramètres  [Nakache and Confais, 
2005]. 

2.4.3.2. Les approches fondées sur un modèle 

Les algorithmes des méthodes basées sur un modèle permettent de fournir de bonnes 
approximations  des  paramètres  du  modèle,  afin  que  ce  dernier  s’ajuste  au  mieux  aux 
données. Ils peuvent être de type partitionnement ou hiérarchique. Ils sont toutefois plus 
proches des algorithmes basées sur  la densité, en ce sens qu’ils donnent naissance à des 
classes  particulières  qui  améliorent  un  certain  modèle  préconçu.  Dans  ce  cadre,  nous 
pouvons distinguer deux familles d’approches : les approches neuronales (par exemple les 
cartes auto‐organisatrices de Kohonen) et les approches probabilistes. 

a. Les approches neuronales 

L'algorithme  des  cartes  topologiques  proposé  par  Kohonen  [Kohonen,  1997]  est  un 
procédé d'auto‐organisation qui cherche à projeter des données multidimensionnelles sur 
un espace de faible dimension (en général de dimension 2), appelé carte. Cette réduction 
de dimension (ou aussi projection) permet d’obtenir un partitionnement des individus en 
groupes  similaires,  tout  en  préservant  au  mieux  la  structure  topologique  des  données. 
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Dans cette topologie, les individus les plus semblables seront plus proches sur la carte et 
les données sont représentées par un nombre réduit de représentants appelés neurones, 
ce qui permet une meilleure visualisation des données. 

L’algorithme  d’apprentissage  de  la  carte  considère  la  carte  comme  une  surface 
élastique  qu’il  étire  pour  la  rapprocher  des  données.  Il  est  de  fait  très  proche  des 
algorithmes des centres mobiles. Son déroulement est  le suivant : après une  initialisation 
aléatoire des valeurs de chaque neurone, les données sont soumises l’une après l’autre à la 
carte auto‐adaptative.  Selon  les  valeurs des  représentants,  il  en existe un qui est  le plus 
proche  de  la  donnée  présentée.  Ce  neurone  est  dit  gagnant  et  sera  alors  tiré  avec  ses 
neurones voisins vers cette donnée afin qu'ils répondent encore mieux à d’autres données 
de même nature : ceci garantit de préserver  la  topologie. En  fin d’apprentissage,  lorsque 
les neurones ne bougent que légèrement entre les itérations, ce réseau compétitif garantit 
de reproduire sur la carte de sortie les corrélations présentes dans les données d'entrées. 

Après  la  classification  de  Kohonen,  il  est  possible  d’effectuer  une  classification 
hiérarchique  sur  les  neurones  finaux des  classes,  de manière  à  les  regrouper  en  classes 
moins nombreuses. 

Dans [El‐Golli, 2004; El‐Golli et al., 2004], l’auteur a proposé une adaptation des cartes 
topologiques de Kohonen aux données complexes. En effet, les SOM (Self Organized Map) 
se  basent  sur  la  notion  de  centre  de  gravité  qui  est  difficile  à  définir  quand  on  est  en 
présence  de  descriptions  symboliques.  L’auteur  a  ainsi  proposé  une  modification  de 
l’algorithme des cartes auto‐organisatrices afin de permettre son application aux tableaux 
de dissimilarités. 

b. Le mélange de distributions 

Dans  les  approches  probabilistes,  les  données  sont  considérées  comme  étant  un 
échantillon  indépendamment  tiré d’un modèle de mélange de plusieurs distributions de 
probabilités.  

Elles  reposent  sur  l’hypothèse  que  les  données  de  chaque  classe  suivent  une 
distribution  de  probabilité  et  que  l’ensemble  total  des  données  forme  un  mélange  de 
distributions. En d’autres termes, elles considèrent que les individus sont générées par la 
sélection au hasard d’un modèle R {R=1…k} (k étant le nombre de modèles ou classes qui 
est  fixé  a  priori)  avec  une  probabilité  PR  et  essayent  d’estimer  les  paramètres  des 
différentes  distributions  du  mélange  (les  probabilités  a  priori)  par  l’algorithme 
d’estimation EM (ExpectationMaximisation) [Dempster et al., 1977] ou par un algorithme 
de  type  nuées  dynamiques  [Celeux  et  al.,  1989;  Schroeder,  1976].  Un  avantage  clair  de 
telles  approches  est  la  facilité  d’interprétation  des  classes construites.  Bien  sûr,  la 
convergence de ces approches peut être très lente et les résultats obtenus sont sensibles 
aux choix des probabilités initiales [Fraley and Raftery, 1998]. Par ailleurs,  le nombre de 
paramètres à estimer augmente linéairement avec la taille de l’ensemble des données. 
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2.4.4. Les approches fondées sur la théorie des graphes 

Lorsqu’un  tableau  de  ressemblances  (en  général  similarité/dissimilarité)  ܦ ൌ
൛݀൫ ܺ, ܺ൯ൟ est défini sur l’ensemble des individus ܺ ൌ ሼܺଵ, ܺଶ, … , ܺሽ, les données peuvent 
être  également  conçues  comme  un  graphe  valué  ,ࢂሺܩ  ሻ oùࡱ ܸ ൌ ሼݒଵ, ,ଶݒ … ,  ሽݒ est 
l’ensemble  des  sommets  qui  sont  les  individus  à  analyser    pourݒ) ܺ)  et  ܧ ൌ  ܸݔܸ est 
l’ensemble d’arêtes qui correspond, quant à  lui, aux paires de sommets ൫ݒ,  ൯ pondérésݒ

par  la  ressemblance ܦ൫ܺ, ܺ൯.  Dans  ce  cadre,  d’autres  mécanismes  de  classification 
automatique  basés  sur  la  théorie  des  graphes  ont  été  proposées  dans  la  littérature 
[Auguston  and  Minker,  1970].  Ils  consistent  principalement  à  chercher  des  structures 
combinatoires dans les graphes de similarité/dissimilarité, tel que : l’arbre couvrant [Zahn, 
1971],  les  composantes connexes  [Matula,  1970,1972],  la  coupe minimale  [Shi  and Malik, 
2000; Wu and Leahy, 1993], ou les sousgraphes complets (appelés aussi cliques) [Gotlieb 
and  Kumar,  1968].  Nous  proposons  dans  cette  section  d’étudier  plus  finement  les 
mécanismes des approches de classification exploitant la théorie des graphes. 

2.4.4.1. Définitions 

Rappelons  d’abord  certaines  notions  sur  les  graphes  qui  seront  utilisées  dans  ces 
approches. 

Définition 2.3 Un aarrbbrree  ccoouuvvrraanntt du graphe ܩ est un sousgraphe connexe et sans cycle de ܩ. 
Un arbre couvrant est dit minimal si  la somme des  longueurs de ses arêtes est minimale. Si 

cette somme est maximale, nous parlons d’aarrbbrree  ccoouuvvrraanntt  mmaaxxiimmaall. 

Définition 2.4 Une ccoommppoossaannttee  ccoonnnneexxee ܪ du graphe ܩ est un sousgraphe induit ܪ ك  tel ܩ
que ses sommets sont accessibles les uns depuis les autres. Autrement dit, pour toute paire de 

sommets (a,b) de ܪ, il existe une suite d’arêtes entre les sommets a et b. 

Définition 2.5 Un ssoouussggrraapphhee  ccoommpplleett de G appelé aussi clique est un sousgraphe dont les 

sommets  sont  deuxàdeux  adjacentes  (reliés  par  une  seule  arrête).  Une  cclliiqquuee  est  dite 

maximale dans ܩ si elle n’est pas contenue dans un autre sousgraphe complet de ܩ. 

Définition 2.6 La notion de ddiiaammèèttrree d’une classe a été largement utilisée dans le cadre des 

approches de  classification automatique à base de graphes. Pour un graphe où  les arêtes 

reflètent  la  dissemblance  entre  les  sommets  (i.e.  il  existe  une  arête  entre  une  paire  de 

sommets s’ils sont dissimilaires au sens d’un seuil fixé), la définition du diamètre d’une classe 
est  liée, dans  ce  cas, à  la notion de distance.  Il  est donné par  la plus grande dissimilarité 

intraclasse ;  le diamètre d’une partition  est alors  égal au plus grand des diamètres de  ses 

classes. Pour un graphe où les arêtes reflètent la ressemblance entre les sommets (i.e. il existe 

une  arête  entre  une  paire  de  sommets  s’ils  sont  similaires  au  sens  d’un  seuil  fixé),  la 
définition du diamètre d’une classe est associée à la notion de connectivité.  Ainsi, le diamètre 
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d’une classe C est donné par la plus grande distance entre deux sommets dans C, sachant que 

la distance entre deux sommets est la longueur minimale d’un chemin qui les relie. 

2.4.4.2. Quelques algorithmes de clustering à base de graphes 

Un algorithme divisif très connu dans le domaine de classification automatique à base 
de  graphes  consiste  à  construire  dans  une  première  étape,  l’arbre  couvrant minimal  à 
partir du tableau de dissimilarités, puis de supprimer, à chaque itération, l’arête de l’arbre 
de  longueur  maximale  afin  de  générer  une  hiérarchie  de  partitions  (dendrogramme). 
Certains  auteurs  ont  étudié  aussi  l'utilisation  de  la  coloration  des  sommets  d’un  arbre 
couvrant  dans  le  cadre  des  approches  hiérarchiques  de  classification.  Dans  ce  cadre, 
Guénoche et al. ont montré dans [Guénoche et al., 1991] que la partition en deux classes 
obtenue  par bicoloration  d’un arbre  couvrant maximal  a  un  diamètre minimum.  Ils  ont 
développé pour cela une stratégie divisive de partitionnement qui consiste à subdiviser à 
chaque  itération  la  classe  de  diamètre  maximum  en  deux  classes  afin  de  trouver  une 
partition  de  diamètre  minimum.  La  subdivision  d’une  classe  est  obtenue  à  l’aide  d’une 
procédure  de  bicoloration  des  sommets  de  l’arbre  couvrant  maximum  construit  par 
l’algorithme de Prim  (1957)  à  partir  du  tableau de dissimilarités.  Elle  consiste  à  colorer 
tous  les  sommets  de  l’arbre  couvrant  maximum  avec  deux  couleurs  telles  que deux 
sommets adjacents ne portent pas la même couleur.  

Une  première  proposition  d’utilisation  des  composants  connexes  pour  découvrir  les 
clusters  a  été  faite  par D.W. Matula  [Matula,  1970,1972]  dans  les  années  70.  Il  propose 
d’exploiter  le  tableau  de  similarités  entre  les  individus  pour  construire  un  graphe  seuil 
supérieur  dont  les  sommets  correspondent  aux  individus,  les arêtes  reliant  les  individus 
ayant des valeurs de similarité supérieures à un seuil θ donné. Matula a observé comment 
l’analyse  de  connectivité  dans  ce  graphe  seuil  de  similarité  pourrait  être  utile  dans  un 
problème de classification automatique. Se basant sur  la notion d’arêteconnectivité d’un 
graphe  ‐définie  par  le  nombre  minimum  d’arêtes  dont  la  suppression  déconnecte  le 
graphe‐, et de la fonction de cohésion ‐définie pour chaque sommet et arête d'un graphe ܩ 
comme  le  maximum  des  arêteconnectivités  des  sous‐graphes  contenant  cet  élément‐, 
Matula  [Matula, 1970] a proposé d’identifier  les clusters par  les sousgraphes kconnexes 
maximaux  de   ,ܩ obtenus  par  la  suppression  de  tous  les  éléments  dans   ܩ ayant  une 
cohésion inférieure à k (où k est un entier positif défini à l'avance). Le problème principal 
de  cette  approche  est  que  les  « vrais »  clusters  des  données  peuvent  avoir  différentes 
valeurs  de  connectivité.  Comme  solution  à  ce  problème, Matula  a  proposé dans  [Matula, 
1972] de définir les clusters par les sousgraphes kconnexes maximaux (pour tout entier k) 
ne contenant aucune souscomposante à forte connectivité. Même si cette solution répond 
au problème précédent, elle présente alors le risque de diviser certains "vrais" clusters ayant 
plusieurs parties fortement cohésives [Hartuv and Shamir, 2000]. 

Dans le même ordre d'idée, Hartuv et Shamir [Hartuv and Shamir, 2000] ont développé 
un algorithme de clustering, qu’ils appellent HCS (Highly Connected Subgraphs), se basant 
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sur la notion de composante connexe. Dans le graphe seuil de similarité, ils identifient les 
clusters par les sous‐graphes fortement connexes dont l’arêteconnectivité excède la moitié 
du nombre de sommets. De tels sous‐graphes sont déterminés en utilisant des algorithmes 
de recherche des ensembles minimaux d’arêtes dont la suppression déconnecte le graphe 
initial.  Les  auteurs  ont  montré  que  la  partition  fournie  par  leur  approche  présente 
plusieurs  propriétés  traditionnellement  recherchées  dans  un  problème  de  classification 
automatique  :  les  classes  produites  par  HCS  ont  un  diamètre  maximal  de  deux,  ce  qui 
reflète  leur forte homogénéité vu que deux sommets quelconques  sont soit adjacents, ou 
bien ils ont en commun un ou plusieurs voisin(s). Les auteurs ont également prouvé que 
cette propriété n'est pas vérifiée par  les algorithmes de clustering de Matula et de Wu & 
Leahy présenté ci‐dessous [Wu and Leahy, 1993]. 

D’autre  part, Wu  et  Leahy  [Wu  and  Leahy,  1993],  ont  proposé d'utiliser  la  notion de 
coupe minimale dans les graphes de similarité pondérés2 pour le problème de classification 
automatique. Dans un graphe de  similarité pondéré G,  une  coupe  est  l’ensemble d’arêtes 
qui  partitionnent  l’ensemble  des  sommets  ܸ  de   ܩ en  deux  parties  ଵܸ  et  ଶܸ  tel  que 
ଵܸ  ଶܸ ൌ ܸ  et  ଵܸ ת ଶܸ ൌ  Le coût (ou capacité) d’une coupe est donnée par la somme des .
poids (similarités) des arrêtes de  la coupe  (i.e.  les arêtes reliant  les deux parties  ଵܸ et  ଶܸ 
ሼሺݑ, ݑ|ሻݒ א ଵܸ ; ݑ א ଶܸሽ).  Pour  produire  une  partition  en  k  classes  des  données  (k  étant 
défini  à  l’avance),  Wu  et  Leahy  proposent  de  calculer  les  (k1)  coupes  minimales  (qui 
minimisent  le  coût  de  séparation)  dans   ܩ par  le  biais  d’un  algorithme  présenté  dans 
[Gomory  and  Hu,  1961].  Cet  algorithme  a  été  utilisé  pour  obtenir  de  bons  résultats  de 
segmentation sur les images. Cependant, étant donné que le coût d’une coupe est toujours 
fonction de nombre de ses arêtes, ce concept de coupe minimale a tendance à partitionner 
le  graphe  de  telle  sorte  que  le  plus  petit  nombre  d'arcs  possible  interviennent  dans  la 
coupe. Ceci génère souvent des classes avec peu de points et conduit à un partitionnement 
déséquilibré  [Shi  and Malik,  2000].  Pour  remédier  à  ce  problème,  Shi  et Malik  [Shi  and 
Malik,  2000]  ont  alors  proposé  une  normalisation  du  coût  de  la  coupe  minimale,  qui 
supprime l'influence du nombre d'arêtes. 

Les  approches  de  clustering  à  base  de  graphes  les  plus  répandues  aujourd'hui 
consistent à chercher les sousgraphes complets d’un graphe seuil donné. Puisque les sous
graphes complets  (cliques)  sont  reliés  à  la notion de  composantes  fortement connexes,  de 
telles  structures  sont  généralement  considérées  pour  fournir  des  classes  fortement 
homogènes. Plusieurs travaux explorant cette idée sont rapportés dans la littérature. Dans 
[Kuhns, 1959], Kuhns était  le premier  à définir  une  clique maximale d’un graphe donné 
comme  un  cluster.  Cependant,  il  n'a  pas  fourni  des  résultats  expérimentaux.  Gotlieb  et 
Kumar [Gotlieb and Kumar, 1968] ont exploité également le concept des cliques maximales 
pour définir des clusters à partir d’un graphe non pondéré résultant d’une opération de 
seuillage  sur  le  graphe  de  similarité  initial.  La  recherche  de  cliques  maximales  a  été 

                                                            
2 Les graphes de similarité pondérés sont des graphes complets dont les arêtes sont les liens 
pondérés par les similarités entre les paires de données. 
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également  liée  au  problème  de  coloration  des  sommets  de  graphes.  En  effet,  Hansen  et 
Delattre [Hansen and Delattre, 1978] ont ramené la recherche d’une partition de diamètre 
minimum  à  celui  d’une  coloration  minimale  d’un  graphe  seuil  supérieur  ayant  pour 
sommets  l’ensemble  d’individus  de  la  population,  et  pour  arêtes  les  paires  de  sommets 
dont  la  dissimilarité  est  supérieure  à  un  seuil  θ  donné.  Cette  coloration  affecte  des 
couleurs  différentes  aux  sommets  adjacents  avec  un  nombre  minimum  de  couleurs 
utilisées (chaque couleur correspondra à une classe de la partition obtenue). Il est à noter 
qu’alors  que  les méthodes  basées  sur  la  recherche  de  cliques  tendent  à  construire  une 
partition  des  données  en  classes  homogènes,  elles  n’accordent  aucune  importance  à  la 
séparation intercluster. 

2.5. Evaluation des approches de classification automatique 

L'objectif des approches de classification automatique est de produire des classes avec 
une cohésion maximale (similarité intraclasse) tout en réalisant un maximum de séparation 
(dissimilarité interclasse) entre les classes de la partition obtenue.  

Dans  les  techniques  de  classification  hiérarchique,  nous  savons  qu’une  coupure  du 
dendrogramme  par  une  droite  horizontale  fournit  une  partition  de  l’ensemble  des 
individus à classer. Le nombre de classes de  la partition est défini par  le niveau de cette 
coupure, qui n’est pas toujours facile à déterminer. Souvent plusieurs niveaux de coupure 
sont  retenus  et  les  partitions  qui  s’en  déduisent  sont  comparées  afin  de  retenir  la 
meilleure  en  termes  de  compacité  et  de  séparabilité  des  classes.  Pour  les  techniques  de 
classification par partitionnement, le nombre de classes à découvrir doit être fixé a priori, 
ce qui n’est pas toujours  le cas des ensembles de données. C’est pourquoi généralement, 
on  fixe plusieurs  valeurs pour  le nombre  k  de  classes,  et  les  partitions  correspondantes 
sont ensuite comparées. 

On constate ainsi qu’un certain nombre d’approches nécessite l’évaluation de la qualité 
des partitions de données obtenues. Or l’analyse et la comparaison des partitions n’est pas 
un processus  immédiat. Tout comme  il existe de nombreux algorithmes de classification 
automatique, la littérature fourmille de critères associés à la qualité du clustering. Nous ne 
nous intéresserons ici qu’aux critères dits internes, c’est‐à‐dire basés sur les données et les 
ressemblances  entre  elles  (similarités/dissimilarités).  Les  critères  externes  quant  à  eux 
sont basés sur des informations extérieures comme le label de classes ou l’avis d’un expert. 
Lorsque nous utilisons les critères internes, le problème de classification automatique est 
alors  considéré  comme  un  problème  d’optimisation  dont  les  performances  peuvent  être 
déterminées. De nombreuses procédures, appelées aussi  indices de validité de clustering, 
ont été proposées dans la littérature dans le but de déterminer la meilleure partition d’un 
jeu de données numériques [Bezdek and Pal, 1998]. Ces procédures sont bien adaptées au 
cas  symbolique  par  le  fait  qu’elles  ne  nécessitent  que  la  définition  d’une  mesure  de 
dissimilarité pour fonctionner [Mali and Mitra, 2003]. 
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Pour  la  présentation  de  ces  différents  indices,  nous  proposons  d’expliciter  quelques 
notations  préliminaires.  Pour  une  partition  ܲ  en  ݇  classes ሼܥଵ, ,ଶܥ … ,  ሽܥ de  l’ensemble 
d’individus ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ,  la dispersion  intraclasse   ሻ etܥሺݏ la  séparation  interclasse 
݀൫ܥ,  : ൯  sont données par les formules suivantesܥ

 ܥ א ሻܥሺݏ   ;ܲ ൌ
1

|ܥ||ሺܥ| െ 1ሻ
݀൫ܺ௨, ܺ൯

||

ୀଵ

||

௨ୀଵ

 (2.30) 

 ,ܥ ܥ א ܲ;   ݀൫ܥ, ൯ܥ ൌ
1

หܥ|หܥ|
݀൫ܺ௨, ܺ൯

หೕห

ୀଵ

||

௨ୀଵ

 (2.31) 

où d  représente  la mesure de dissimilarité définie  sur  l’ensemble d’individus ܺ et   |ܥ| le 
cardinal (nombre d’individus) de la classe ܥ. 

2.5.1. L’indice de Dunn 

L’indice de Dunn [Dunn, 1973] est basé sur l’identification de clusters compacts et bien 
séparés.  Il  est  défini  par  le  rapport  entre  la plus petite dissimilarité  interclasse  ݀ (i.e. 
entre deux individus de deux classes différentes) et la plus grande dissimilarité intraclasse 
  .௫ (i.e. entre deux individus de la même classe)ݏ

ሺܲሻ݊݊ݑܦ ൌ
݀
௫ݏ

 (2.32) 

L’objectif  principal  de  cet  indice  est  de  maximiser  la  dissimilarité  interclasse  et  de 
minimiser la dissimilarité intraclasse. L’objectif est donc de maximiser l’indice de Dunn. 

2.5.2. L’indice de Dunn généralisé 

L’indice  de Dunn généralisé  [Bezdek  and Pal,  1998]  a  été  introduit  après  qu’il  ait  été 
démontré  que  l’indice  de  Dunn  [Dunn,  1973]  était  non  robuste  :  en  effet  il  dépend 
uniquement d’un nombre réduit d’individus de la population, et des liens établis entre eux. 
Ainsi,  il est sensible à tout changement qui intervient dans la structure des clusters ainsi 
qu’aux  points  aberrants.  Les modifications  apportées  à  cet  indice  interviennent  dans  le 
calcul de la dissimilarité interclasse et intraclasse. 

L’indice  de Dunn  généralisé  est  reconnu  comme  l’un  des  indices  les  plus  appropriés 
pour  l’évaluation  de  la  qualité  d’une  partition  donnée,  car  il  fournit  un  bon  compromis 
entre  la maximisation  de  la dissimilarité  interclasse  et  la minimisation  de  la dissimilarité 
intraclasse de la partition. 
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ሺܲሻ݊݁݃_݊݊ݑܦ ൌ
min

൜min
ஷ

൛݀൫ܥ, ൯ൟൠܥ

max


ሻܥሺݏ
 (2.33) 

La  partition  P  produisant  la  plus  grande  valeur  de   ሺܲሻ݊݁݃_݊݊ݑܦ correspondra    à  la 
meilleure classification. 

2.5.3. L’indice de DaviesBouldin 

L’indice  de  DaviesBouldin  [Bezdek  and  Pal,  1998]  est  basé  sur  la  minimisation  du 
rapport des dispersions intraclasse et de la séparation interclasse. Il est calculé comme suit: 

ሺܲሻܤܦ ൌ
1
݇
 max

ଵஸஸ
ஷ

ቊ
ሻܥሺݏ  ൯ܥ൫ݏ
݀൫ܥ, ൯ܥ

ቋ


ୀଵ

 
(2.34) 

On constate ainsi que le ratio sera d’autant plus faible que les classes seront compactes 
et  éloignées  les unes des  autres.  Par  conséquence,  la  partition de meilleure qualité  sera 
celle qui minimisera l’indice de DaviesBouldin. 

2.5.4. L’indice de Silhouette 

L’indice  de  silhouette  est  défini  par  [Rousseeuw,  1987]  pour  tout  individu  ܺ  de 
l’ensemble X par la formule suivante : 

   ܺ א ܺ; ሺݏ   ܺሻ ൌ
ܾሺ ܺሻ െ ܽሺ ܺሻ

max൫ܽሺ ܺሻ, ܾሺ ܺሻ൯
 

(2.35) 

où 

 ܽሺ ܺሻ est la dissimilarité moyenne entre l’individu ܺ et tous les autres individus 
de la classe à la quelle il appartient ܥሺ ܺሻ.  

   ܺ א ܺ;   ܽሺ ܺሻ ൌ
1

ሺܥ| ܺሻ| െ 1
 ݀൫ ܺ, ܺ൯

ೕאሺሻ
ೕஷ

 
(2.36) 

 ܾሺ ܺሻ est le minimum des dissimilarités moyennes entre l’individu ܺ et tous les 
autres individus des classes de la partition P différente de ܥሺ ܺሻ.  

   ܺ א ܺ;   ܾሺ ܺሻ ൌ min
א

ஷሺሻ

݀ሺ ܺ , ሻܥ

ù ݀ሺ ܺ, ሻܥ ൌ
1
|ܥ|

 ݀൫ ܺ, ܺ൯
ೕא

 
(2.37) 

On notera que l’indice de silhouette est borné : െ1  ሺݏ ܺሻ  1. De plus, lorsque ݏሺ ܺሻ 
est proche de 1, ܺ est dit bien classé dans ܥሺ ܺሻ. Quant ݏሺ ܺሻ est proche de 0, alors ܺ se 
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situe entre deux classes. Finalement,  si ݏሺ ܺሻ est proche de  ‐1, ܺ est dit mal classé dans 
ሺܥ ܺሻ et doit être rattaché à un autre cluster le plus proche. 

Chaque  classe  est  aussi  représentée  par  une  silhouette  qui montre  quels  objets  sont 
correctement  classés  à  l'intérieur  de  cette  classe  et  lesquels  n'ont  simplement  qu'une 
position intermédiaire. Pour une classe ܥ donnée, son indice de silhouette est défini par la 
moyenne des indices de silhouette des individus qui lui appartiennent : 

ܥ   א ܲ; ሻܥሺݏ ൌ
∑ ൫ݏ ܺ൯ೕא

|ܥ|
 (2.38) 

L’indice  de  silhouette  global  de  la  partition  P  est  donné  par  la moyenne  globale  des 
largeurs de silhouettes dans les différentes classes ܥ qui composent la partition : 

ሺܲሻݏ ൌ
∑ אሻܥሺݏ

݇
 (2.39) 

La  meilleure  partition  retenue  est  alors  celle  qui  permet  d’obtenir  une  silhouette 
globale maximale. 

2.6. Conclusion 

Ce chapitre était consacré à  l’état de  l’art des méthodes de classification automatique, 
selon le type des données à regrouper et la démarche choisie. Nous avons ainsi présenté le 
panel  des  approches  hiérarchiques,  puis  celui  des  approches  par  partitionnement. Nous 
avons aussi donné un aperçu de nouvelles méthodes évoluées de classification, basées sur 
la  notion  de  densité  ou  les  modèles  probabilistes.  Pour  chacune  nous  avons  tenté  de 
montrer les points forts et les points faibles. 

Nous avons également présenté les méthodes de classification exploitant les techniques 
de la théorie des graphes, qui nous intéressent plus particulièrement. 

Nous avons ainsi introduit l’ensemble des notions requises pour la suite de ce mémoire, 
et  notamment  les  notions  utilisées  pour  les  graphes  et  les  différents  indices  qui 
permettent d’évaluer la qualité d’une partition des données, ce qui est nécessaire dans le 
cas d’une approche itérative. 

La  suite de  la présentation  va  exposer  la  démarche que nous  avons  élaborée pour  la 
classification  automatique  de  données,  et  présenter  les  applications  effectuées  sur 
différents jeux de données. 

 





 
 

 

‐55‐ 
 

 

CLASSIFICATION AUTOMATIQUE PAR 
B‐COLORATION DE GRAPHES  

 

Résumé 

Nous présentons dans ce chapitre une nouvelle approche de classification automatique sur 
tableau de dissimilarités basée une technique de coloration de graphes, baptisée la b-coloration. 
Nous illustrons par quelques applications l’intérêt de l’approche développée tant dans la 
classification des données classiques que la classification des données complexes ou symboliques 
issues du système d’information hospitalier français. 

Nous décrivons également dans ce chapitre l’extension associée à la méthode et qui concerne 
l’apprentissage automatique. Celle-ci permet la mise à jour incrémentale de la partition obtenue 
par l’approche sans avoir à relancer la classification sur toutes les données. L’orientation d’un 
nouvel individu est automatiquement effectuée vers la classe adéquate si elle est trouvée, sinon il 
y a un réarrangement de la partition initiale, ainsi que dans le cas où des données existantes sont 
supprimées. 
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Chapitre 3  

Classification  automatique  par  b‐coloration 
de graphes  

 
 

“ Il n’y a pas de conditions, de classes, de rang, dans la nature. Les hommes seuls ont 
cherché à mettre de l’ordre, là où il y en avait déjà et ils ont établi le désordre ! ” 

 
Gilbert Louvain, "La Catherine de Montréal" 

 
 

3.1. Introduction 

A  la  lumière  de  l’état  de  l’art  présenté  au  chapitre  précédent,  il  est  de  situer  notre 
approche  par  rapport  aux  familles  de méthodes  présentées  et  donc  notre  apport.  Ainsi 
dans la suite, nous nous plaçons dans le cadre des méthodes de classification automatique 
à  base  de  graphes,  notre  approche  est  itérative  et  va  donc  exploiter  certains  indices  de 
qualité  de  partition  présentés  au  chapitre  précédent  pour  déterminer  quand  arrêter  le 
processus. D’autre part la méthodologie de classification proposée répond aux hypothèses 
suivantes : 

 une recherche automatique du nombre de classes. 

 assurer une forte cohésion intraclasse et une nette séparation interclasse. 

 traiter  aussi  bien  les  données  de  descriptions  classiques  (numériques  et 
catégorielles)  que  les  données  de  descriptions  symboliques  (ensembles  de 
valeurs). 

 fournir une représentation des classes de la partition obtenue. 

 tenir  compte  de  l’aspect  incrémental  de  classification :  cette  notion  est 
primordiale  pour  les  applications  qui  ont  un  flux  données  entrant  continu, 
comme  les  systèmes  d’analyse  de  documents  ou  l’analyse  en  ligne  ሺbanque, 
finance,  télécommunication,  etc.ሻ, mais  aussi  quand nous  traitons  des  jeux  de 
données de grande taille où les contraintes en termes de temps d’exécution ou 
d’espace mémoire sont importantes.  

Ces  hypothèses  nous  ont  amenés  à  considérer  de  plus  près  les  méthodes  de 
classification à base de graphes, qui nous ont semblé ouvrir d’intéressantes opportunités 
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pour la problématique de classification sans connaissance du nombre de classes a priori. 
Nous  avons  donc  décidé  de  nous  associer  au  défi  scientifique  qui  consiste  à  mixer  les 
structures  de  sousgraphes  complets  et  le  problème  de  classification  automatique.  C’est 
ainsi que nous nous sommes penchés sur une technique récente de coloration de graphes, 
appelée bcoloration [Elghazel et al., 2006b; Elghazel et al., 2006c]. 

Cette  technique  de  coloration  possède  l’avantage  de  fournir  une  partition  fine  des 
données  où  la  séparation  interclasse  est  réalisée  simultanément  avec  la  cohésion 
intraclasse, quand le nombre de classes n’est pas fixé a priori. Elle possède également un 
ensemble de caractéristiques particulièrement intéressantes, à savoir : 

 la  méthode  de  bcoloration  évince  le  problème  du  "représentant  unique"  des 
classes  [Karypis  et  al.,  1999] mentionné  dans  le  paragraphe  2.4.2.3.  En  effet, 
l’algorithme de coloration construit  les classes de la partition en se basant sur 
les  relations  topologiques  entre  les  individus  pris  deux  à  deux  (i.e.  les 
dissimilarités) et non pas sur la distance entre les individus et un représentant 
unique de la classe ; 

 elle est adaptée à tout type de données, classiques et symboliques, dès lors qu’un 
tableau de dissimilarités peut être construit sur les données ; 

 elle  permet  également  de  marquer  chaque  classe  par  au  moins  un  sommet 
représentant –que nous appelons sommet dominant. Ce sommet est le reflet des 
propriétés  de  la  classe  et  en  fournit  donc  un  représentant  qui  facilite 
l’interprétabilité des classes, et garantit d’autre part une séparation nette de la 
classe vis‐à‐vis des autres classes de la partition obtenue. 

Nous  proposons  également  dans  ce  chapitre  une  extension  de  la  méthode  de 
classification qui concerne  l’apprentissage incrémental [Elghazel et al., 2007c]. En effet, le 
point  fort  des  algorithmes  fondés  sur  la  théorie  des  graphes  est  leur  capacité  d’être 
étendus à une version dite en ligne, afin de traiter des nouvelles données insérées, ou les 
données retirées de la population initiale (données obsolètes ou inefficaces). Ceci consiste 
à  mettre  à  jour  les  classes  déjà  obtenues  sans  avoir  à  relancer  le  processus  global  de 
classification. L'idée fondamentale est la suivante : une fois la partition optimale retournée 
par  l'algorithme  de  bcoloration  de  graphes,  nous  travaillons  à  assigner  de  nouvelles 
données à leurs classes (couleurs) adéquates au moment où elles arrivent au système ou 
de  réarranger  la  partition  quand  des  données  existantes  sont  retirées  de  la  population. 
Ceci est réalisé avec un temps d’exécution minimisé tout en maintenant les propriétés de 
la  bcoloration  et  en  respectant  les  contraintes  de  qualité  de  classification mentionnées 
précédemment. 

Le  reste  de  ce  chapitre  est  structuré  comme  suit :  dans  une  première  partie,  nous 
présentons d’abord  la  technique de bcoloration de graphe (&3.2). Nous exposons par  la 
suite  l’approche  de  classification  automatique  proposée  en  détaillant  les  différentes 
phases du processus de b‐coloration itératif ainsi que le critère d’arrêt (&3.3).  La section 
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suivante est  consacrée aux expérimentations de notre approche menées  sur des  jeux de 
données benchmark  (utilisés pour  évaluer  les  approches de  classification  automatiques), 
sur des jeux de données médicales extraits du système de santé français ainsi que sur des 
images  annotées  issues  du  domaine  archéologique  (&3.4).  Nous  verrons  ainsi  que  la 
méthode  donne  de  bons  résultats  comparé  aux  autres  approches  de  classification,  et 
qu’elle  répond  aux  objectifs  fixés  en  donnant  notamment  des  classes homogènes  et bien 
séparées.  Enfin  dans  la  dernière  partie  de  ce  chapitre,  nous  détaillons  l’algorithme 
d’apprentissage incrémental (&3.5). 

3.2. La bcoloration de graphes 

Soit  ܩ ൌ ሺࢂ,  ሻ unࡱ graphe  simple  non  orienté,  où ࢂ  est  l’ensemble  des  sommets  et   ࡱ
l’ensemble des arêtes. Une bcoloration de ܩ est une fonction de coloration ܥ: ܸ ՜ ܼା qui 
consiste à colorer tous les sommets de ܸ à l’aide d’une coloration maximum de telle sorte 
que : 

 pour  toute  paire  de  sommets  adjacents   ൫ݒ, ൯ݒ א ,ܧ ሻݒሺܥ ്  ሻ (colorationݒሺܥ
propre). 

 pour  toute  classe  de  couleur ܥ,  il  existe  un  sommet ܵ א ܸ,  appelé  sommet 
dominant, coloré par cette couleur et adjacent à toutes les autres couleurs. Une 
couleur avec un sommet dominant est dite couleur dominante. 

Nous appelons le nombre bchromatique ߮ሺܩሻ le nombre maximum ݇ tel que ܩ possède 
une bcoloration avec ݇ couleurs.  

Contrairement  à  la  coloration  minimale  de  sommets  d’un  graphe ܩ,  la  bcoloration 
consiste  à  colorer  les  sommets  du  graphe  avec  un  maximum  de  couleurs  sous  les 
contraintes de propretés et de dominance.  

Sachant que  le degré d’un sommet est égale au nombre de ses voisins et  le que degré 
maximum du graphe ܩ, notés par ∆ሺܩሻ, est le plus grand des degrés de ses sommets, Irving 
et Manlove [Irving and Manlove, 1999] ont introduit en 1999 le concept de bcoloration et 
ont montré  les propriétés suivantes : 

Proposition 3.1 Soit ܩ un graphe et ߯ሺܩሻ son nombre chromatique, défini comme le nombre 
minimum de couleurs requises pour une coloration propre de ܩ. Alors nous avons : 

߯ሺܩሻ  ߮ሺܩሻ  ∆ሺܩሻ  1 (3.1) 

Preuve Comme la bcoloration de ܩ est une coloration propre : ߯ሺܩሻ   ߮ሺܩሻ. Il est facile de 
voir que pour tout sommet de degré ∆ሺܩሻ peut avoir au maximum ∆ሺܩሻ  couleurs voisines et 
prendre pour lui  la couleur ∆ሺܩሻ  1. En conséquence, ߮ሺܩሻ  ∆ሺܩሻ  1. 

Irving  et Manlove  ont  également montré  que  la  recherche  du  nombre bchromatique 
߮ሺܩሻ  pour  tout  graphe   ܩ est  un  problème  NPdifficile.  Plusieurs  auteurs  ont  étudié  ce 
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paramètre  pour  des  classes  particulières  des  graphes  comme  les  arbres  [Irving  and 
Manlove,  1999],  les  graphes  puissances  [Effantin  and  Kheddouci,  2003]  et  les  produits 
cartésiens de graphes [Kouider and Maheo, 2002]. Plus récemment, Effantin et Kheddouci 
[Effantin and Kheddouci, 2006] ont proposé un algorithme distribué pour construire une 
bcoloration  d’un  graphe   ܩ quelconque.  Pour  plus  de  détails,  dans  [Kheddouci,  2003], 
l'auteur propose un large aperçu sur ce paramètre.  

Si   ܩ est  un  graphe  non  connexe  composé  de    composantes  connexes ൫ܥଵ, ,ଶܥ … ,  ,൯ܥ
nous avons [Kouider and Maheo, 2002] : 

߮ሺܩሻ  max
ஸஸ

߮ሺܥሻ (3.2) 

3.3. Présentation de la méthode 

Dans  cette  section,  une  nouvelle  méthode  de  classification  automatique  par  b
coloration de graphes est proposée [Elghazel et al., 2006b; Elghazel et al., 2006c].  

Considérons  la  représentation  topologique  de  l’ensemble  d’individus  à  grouper ܺ ൌ
ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  par  un  graphe  complet, non  orienté  et  pondéré  ܩ ൌ ሺࢂ,  ሻ pourࡱ lequel  les 
sommets  ሼݒଵ, ,ଶݒ … ,  ሽ sontݒ les  individus  à  classer  (le  sommet   ݒ  correspond  à 
l’individu  ܺ)  et  les  arêtes  les  liens  pondérés  par  les  dissimilarités  entre  les  paires  de 
données. Le graphe ܩ est  traditionnellement représenté par un  tableau de dissimilarités 
symétrique de taille ݊ܦ ݊ݔ ൌ ൛݀൫ ܺ, ܺ൯ห ܺ , ܺ א ܺൟ. 

Une  définition  simple  et  claire  suppose  que "un  cluster  est  un  ensemble  d’éléments 
semblables,  et  les  éléments  de  différents  clusters  sont  différents".  En  conséquence,  un 
cluster  devrait  satisfaire  deux  conditions  fondamentales  :  (1)  il  devrait  avoir  une 
homogénéité  interne  élevée  ;  (2)  il  devrait  avoir  une  hétérogénéité  forte  entre  les 
éléments  de  différents  clusters.  Ces  deux  conditions  s'élèvent  à  affirmer  que  les  arêtes 
entre  deux  sommets  d’un  même  cluster  devraient  avoir  des  faibles  pondérations 
(indiquant  une  similarité  élevée),  et  ceux  entre  les  sommets  de  deux  clusters  devraient 
être  à  forte pondération  (indiquant une  similarité  faible).  Le  problème de  clustering  est 
par conséquent ramené à un problème de b‐coloration de graphes. 

3.3.1. Construction d’un graphe seuil 

La représentation topologique de  l’ensemble d’individus à grouper ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ  
par un graphe complet ne convient pas au problème de classification non supervisée. En 
effet,  la  bcoloration  d’un  tel  graphe  retournerait  la  classification  "triviale"  où  chaque 
classe  (couleur)  est  supposé  contenir  un  seul  individu  (singleton).  Notre  algorithme  de 
classification passe donc par  la construction d’un graphe seuil supérieur défini comme  le 
graphe partiel du graphe de départ ܩ ൌ ሺࢂ, வఏܩ  ሻ. Un graphe seuil supérieurࡱ ൌ ሺࢂ,  வఏሻࡱ
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est  un  graphe  simple  ayant  pour  ensemble  de  sommets  celles  du  graphe  d’origine  (i.e. 
ܸ ൌ ሼݒଵ, ,ଶݒ … ,  ሽሻ etݒ pour  ensemble  d’arêtes   வఏܧ les  paires  de  sommets  dont  la 
dissimilarité est supérieure à un seuil ߠ choisi à partir de la table de dissimilarités entre 
individus  (i.e.  ,ݒ  ݒ א ܸ,   l’arête  ൫ݒ, ൯ݒ א ,൫ܺ݀ ݅ݏ ݐ݈݊݁݉݁ݑ݁ݏ ݐ݁ ݅ݏ வఏܧ ܺ൯   où ߠ

݀൫ ܺ, ܺ൯ est  la  dissimilarité  entre  les  deux  individus  ܺ  et  ܺ   correspondant 
respectivement aux sommets ݒ et ݒ).  

Dans  la  suite,  nous  noterons  que  deux  sommets  sont  adjacents  ou  voisins  (resp.  non 
adjacents ou non voisins)  s’ils  ont un degré de dissimilarité  supérieur  (resp. "inférieur ou 
égal") au seuil ߠ. 

A  titre  d’illustration,  la  figure  3.1 montre  le  graphe  seuil  supérieur ܩவ.ଵହ  ߠ) ൌ 0.15) 
associé à la matrice de dissimilarités du tableau 3.1 suivant : 

vi  A  B  C  D  E  F  G  H  I 

A  0     
B  0.20  0   
C  0.10  0.30 0  
D  0.10  0.20 0.25 0  
E  0.20  0.20 0.10 0.40 0  
F  0.20  0.20 0.20 0.25 0.65 0  
G  0.15  0.10 0.15 0.10 0.10 0.75 0  
H  0.10  0.20 0.10 0.10 0.05 0.05 0.05 0   
I  0.40  0.075 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15  0 

Tableau 3.1  Tableau de dissimilarités 

 
Figure 3.1  Graphe seuil supérieur G>0.15 (θ =0.15) 

3.3.2. L’algorithme de bcoloration 

Un  nouvel  algorithme  de  bcoloration,  bien  adapté  au  problème  de  clustering,  est 
proposé dans cette section. L'idée principale est d'appliquer cet algorithme sur le graphe 
seuil supérieur ܩவఏ. En effet, le but est de fournir une attribution de couleurs (classes) aux 
sommets  de   வఏ deܩ telle  sorte  que  deux  sommets  adjacents  (paire  de  sommets  dont  la 
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dissimilarité est  supérieure au seuil ߠ) n'aient pas  la même couleur, et que pour chaque 
classe de couleur, il existe au moins un sommet dominant adjacent à au moins un sommet 
dans  chacune des  autres  couleurs. Une partition  associée  au  seuil ߠ  est  alors  retournée, 
avec  de  bonnes  propriétés  de  classification,  notamment  l’homogénéité  intracluster  et  la 
séparation intercluster, comme nous allons le montrer dans ce qui suit. 

3.3.2.1. Notations et terminologie 

Soit ܩ ൌ ሺࢂ,  வఏሻࡱ le  graphe  seuil  supérieur,  avec ܸ ൌ ሼݒଵ, ,ଶݒ … ,  ሽݒ est  l’ensemble de 
ses  sommets  et   வఏࡱ l’ensemble  de  ses  arêtes.  Dans  ce  qui  suit,  en  supposant  que  les 
sommets de ܩ sont colorés, les notations utilisées sont les suivantes :   

 ∆ : le degré maximum de ܩ.  

 ܿሺݒሻ : la couleur (nombre entier) du sommet  ݒ dans ܩ. 

 ܰሺݒሻ : le voisinage du sommet  ݒ dans ܩ. 

 ܰሺݒሻ :  le  voisinage  en  couleurs  du  sommet ݒ défini  par  l’ensemble  des 
couleurs ayant au moins un sommet adjacent à ݒ. 

 .ܩ l’ensemble des couleurs utilisées pour colorer : ܮ 

 . : l’ensemble des couleurs qui ont au moins un sommet dominantܦ 

 : ܦܰ  l’ensemble  des  couleurs  n’ayant  aucun  sommet  dominant ሺ݅. ܦܰ  .݁ ൌ
ܮ ך  .ሻܦ

,ݒሺݐݏ݅݀  ܿሻ : la distance entre un sommet ݒet une couleur ܿ. Elle est définie en se 
basant sur la notion de lien minimum comme la distance entre  ݒ et le sommet 
le plus proche coloré avec ܿ. 

,ݒሺݐݏ݅݀ ܿሻ ൌ ݉݅݊൛݀ሺ ܺ, ܺሻห1  ݅ ് ݆  ݊ ݐ݁ ܿ൫ݒ൯ ൌ ܿൟ (3.3) 

3.3.2.2. Les différentes étapes de l’algorithme 

Les  données  à  grouper  sont  maintenant  résumées  dans  un  graphe  non‐complet  et 
pondéré ܩ ൌ ሺࢂ,  .வఏሻࡱ L’objectif  est  de  diviser  l’ensemble  des  sommets  ܸ  dans  une 
partition  ܲ  en  ݇  classes ሼܥଵ, ,ଶܥ … ,  ሽܥ où  ,ܥ  ܥ א ܲ, ܥ ת ܥ ൌ ݅ ݐݑݐ ݎݑ  ് ݆ (le 
nombre  de  classes  ݇  n’étant  pas  fixé  à  l’avance).  La  notation  ܲ  est  employée  pour 
représenter  aussi  bien  l’ensemble  de  clusters  que  l’ensemble  de  couleurs  dans ܩ,  étant 
donné que la notion de couleur est équivalente à la notion de classe avec notre approche 
de  classification  automatique  par  bcoloration  de  graphes.  La  construction  d’une  b
coloration des sommets du graphe ܩ s’effectue en deux étapes : 1) générer une coloration 
propre des sommets de ܩ avec un nombre maximum de couleurs, et 2) supprimer, par une 
procédure  gloutonne,  chacune  des  couleurs  n’ayant  pas  de  sommet  dominant  jusqu’à 
stabilité de la coloration (i.e. où toutes les couleurs du graphe ܩ sont dominantes). 
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a. Première étape, une coloration propre de G avec un maximum de couleurs 

Afin  de  faciliter  la  compréhension  de  l’algorithme,  les  routines  suivantes  sont 
proposées : 

൫ݎݑ݆_à_݁ݏ݅ܯ  ܰሺݒሻ൯  est  une  méthode  qui  effectue  une  mise  à  jour  de 
l’ensemble des couleurs voisines à un sommet ݒ ൫݅. ݁. ܰሺݒሻ൯ en examinant les 
couleurs de ses sommets adjacents quand celles‐ci ont été changées. 

,ݔéሺ݅ݎݐ_ݐݑ݆ܣ  ܵሻ  est  une  méthode  qui  ajoute  le  sommet   ݔ à  l’ensemble  de 
sommets  ܵ en respectant l’ordre décroissant des degrés de ses sommets. 

,ݔሺݐݑ݆ܣ  ܵሻ est  une  méthode  qui  ajoute  le  sommet  (resp.  couleur)   ݔ  à 
l’ensemble de sommets (resp. couleurs) ܵ. 

,ݔሺ݊݅ݏݏ݁ݎݑܵ  ܵሻ est une méthode qui supprime un élément ݔ d’un ensemble 
ܵ. 

Considérons une  autre notation ܶ pour  représenter  l'ensemble des  sommets  colorés. 
Cet  ensemble  est  trié  par  ordre  décroissant  en  fonction  des  degrés  de  ses  sommets. 
Initialement, étant donné que les sommets de ܩ ne sont pas encore colorés, ܶ est vide (). 
Il sera mis à jour durant la première phase de l’algorithme de bcoloration. 

La  première  procédure  Initier_bcoloration  fournit  une  première  configuration  en 
utilisant le nombre maximum de couleurs disponibles pour la bcoloration (équation 3.1) 
(i.e. ∆  1). Quant les sommets ne sont pas encore colorés, elle commence par le premier 
sommet de ܸ avec  le degré maximum ∆ (notons par v  soit un  tel  sommet). L'algorithme 
fixe alors ܿሺݒሻ ൌ 1 et ajoute ݒ à l’ensemble ܶ. La procédure essaye ensuite de colorer  les 
autres  sommets  selon  le  principe  suivant  :  pour  chaque  sommet    appartenantݒ à  ܶ 
(initialement ܶ ൌ ሼݒሽ),  une  nouvelle  couleur  est  assignée  à  chacun  de  ses  voisins    siݒ il 
n'est  pas  déjà  coloré  et  qui  sera  à  son  tour  rajouté  à ܶ.  Afin  de  générer  une  coloration 
propre de ܩ avec un nombre maximum de couleurs, la couleur de ݒ devrait être différente 
de  celles  de  ses  voisins  et  aussi  de  la  couleur  des  voisins  de ݒ.  Si  toutes  les  couleurs 
disponibles  pour  la  bcoloration  de   ܩ ne  peuvent  pas  vérifier  pas  ces  deux  contraintes, 
c’est au moins la première contrainte qui doit être satisfaite (i.e. la couleur de ݒ doit être 
différente de  ceux de  ses voisins). Dans  ce  cas,  comme notre objectif  est de  trouver une 
partition où la somme de dissimilarités entre les individus d’une même classe est réduite 
au minimum,  la  couleur  dont  la  distance  avec ݒ est minimale  sera  sélectionnée,  si  nous 
devons choisir entre plusieurs couleurs pour le sommet ݒ. 

Après la coloration de chaque sommet ݒ voisin de ݒ, la procédure vérifie si la couleur 
du sommet ݒ choisi initialement ሺܿሺݒሻ ሻ est devenue dominante. Le sommet ݒ est par la 
suite retiré de ܶ. 

L’algorithme proposé est donc le suivant : 
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 :ࢋé࢚࢘ࡱ ܩ ݎݑ݁݅ݎéݑݏ ݈݅ݑ݁ݏ ݄݁ܽݎ݃ ܷ݊
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܩ ݁݀ ݈݁ܽ݅ݐ݅݊݅ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ ܷ݁݊ ܿ݁ݒܽ ݊ݑ ݉ݑ݉݅ݔܽ݉ ݀݁ ݏݎݑ݈݁ݑܿ
1:  ݈݁ ܿ݁ݒܽ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ݈݁ ݎ݁݊݊݅ݐé݈݁ܿݏ éݎ݃݁݀ ݉ݑ݉݅ݔܽ݉ ∆;
2:  ܿሺݒሻ ՚ 1; 
3:  ,ݒሺ࢚࢛ ܶሻ; 
4:  ܮ ՚ ሼ1,2, … , ∆  1ሽ;
5:    ࢘ࢋ࢚éé࢘
6:  ݎ݁݊݊݅ݐé݈݁ܿݏ  ݁݀  ݒ ݐ݁݉݉ݏ ݈݁ ܶ;
7:  ܯ  ՚ ܰሺݒሻ  ܿሺݒሻ; 
8:  ݍ  ՚ 0; 
9:  ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  א ܰሺݒሻ ݈݁ݐ ݁ݑݍ ܿ൫ݒ൯ ൌ   ࢋ࢘ࢇࢌ
10:  ݍ  ՚ ݉݅݊൛݄ห݄  ,ݍ ݄ ב ܯ ݐ݁ ݄ ב ܰ൫ݒ൯ൟ; 
11:  ݍ ࢙   ∆   ࢙࢘ࢇ 1
12:   ܿ൫ݒ൯ ՚  ;ݍ
13:  ࢙ 
14:  ܪ   ՚ ൛݄ห݄ א ݄ ݐ݁ ܮ ב ܰ൫ݒ൯ൟ; 
15:   ܿ൫ݒ൯ ՚ ுא݊݅݉݃ݎܽ ቀ݀݅ݐݏ൫ݒ, ݄൯ቁ ; 
16:  ࢙ ࢌ 
17:  ,ݒé൫࢚࢘_࢚࢛  ܶ൯;  
18:  ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  א ܰ൫ݒ൯ࢋ࢘ࢇࢌ  
19:  ࢚࢛  ቀܿ൫ݒ൯, ܰሺݒሻቁ ; 
20:   ࢛࢘ ࢌ 
21:   ࢛࢘ ࢌ 
22:   ࢙  ܰሺݒሻ ൌ ܮ ך ܿሺݒሻ ࢙࢘ࢇ  
23:  ,ሻݒሺܿሺ࢚࢛  ;ሻܦ
24:    ࢙ ࢌ 
25:  ,ݒሺ࢙࢙ࢋ࢛࢘ࡿ  ܶሻ; 
26:  ሺܶ ࢇᇱ࢛࢙࢛ ൌ  ሻ

Algorithme 1 : La procédure Initier_bcoloration 

Application de la procédure sur un exemple simple 

Soit l’ensemble d’individus ሼۯ, ۰, ۱, ۲, ۳, ۴, ۵, ۶, ۷ሽ relatif à la matrice des dissimilarités 
 .de du tableau 3.1 ܦ

La  procédure  Initier_bcoloration,  appliquée  au  graphe  seuil  supérieur Gவ.ଵହ  de  la 
figure 3.1, commence par le sommet ۰ ሺ݅. ݁. T ൌ ሼ۰ሽሻ avec un degré égal à 6 (c’est le degré 
maximum du graphe Gவ.ଵହ). Elle fixe la couleur de ۰ à 1 (݅. ݁. ܿሺ۰ሻ ൌ 1) =1 et attribue une 
nouvelle couleur à chacun de ses voisins. En conséquence, elle génère le graphe coloré de 
la figure 3.2. 

L'ensemble  ܶ  contient  maintenant  les  sommets  ሼ۴, ,ۯ ۲, ۳, ۱, ۶ሽ  triés  par  ordre 
décroissant de degré. La procédure essaye de colorer les sommets restants (۵ et ۷). Soit le 
sommet  ۴ de ܶ,  une  nouvelle  couleur  (la  couleur 7)  est  attribuée  à  son  voisin  ۵ qui  est 
différente  de  celles  de  son  voisinage  et  du  voisinage  de ۴.  La  figure  3.3  montre  la 
configuration retournée. 

En conséquence, T comporte maintenant  les sommets ሼۯ, ۲, ۳, ۱, ۶, ۵ሽ. Considérons  le 
sommet A de ܶ, une nouvelle couleur (la couleur 3) est attribuée à son sommet voisin I qui 
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est différente de celles de son voisinage et du voisinage de ۯ. Ainsi, la configuration initiale 
utilisant le nombre maximum de couleurs disponibles pour la bcoloration de ܩவ.ଵହ (c.‐à‐
d. ∆+1=7) est illustrée sur la figure 3.4. Parmi les sept couleurs de ܩவ.ଵହ, il y a seulement 
deux couleurs qui sont dominantes (la couleur 1 et la couleur 6) qui possèdent chacune un 
sommet  dominant  (B  pour  la  couleur  1  et  F  pour  la  couleur  6).  En  conséquence, 
ܦ ൌ ሼ1,6ሽ. 

 

 

 

 

 

Figure 3.2  Coloration du graphe G>0.15 (Utilisation du sommet B) 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.3  Une nouvelle Coloration du graphe G>0.15 (Utilisation du sommet F) 

 

 

 

 

Figure 3.4  Une nouvelle Coloration du graphe G>0.15 (Utilisation du sommet A) 
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Proposition 3.2 La complexité de la procédure Initier_bcoloration est de l’ordre de O(n2∆). 

Preuve La procédure Initier_bcoloration est appliquée une fois à chaque sommet coloré de 

ܶ  (au maximum  n).  Elle  commence  par  attribuer  une  couleur  à  chacun  des  voisins  non 
colorés de ce sommet (au maximum ∆). Chaque voisin est ensuite inséré dans ܶ en respectant 
l’ordre décroissant des degrés de ses sommets (au maximum en O(n)) et le changement de sa 

couleur  est  propagé  à  ses  propres  voisins  (au maximum  ∆).  Ainsi,  la  procédure  Initier_b

coloration utilise au maximum (n*∆*(n+∆)) instructions : la complexité est de ܱሺ݊ଶ∆ሻ.  

b. Deuxième étape, vers une b‐coloration de G  

Après  exécution  de  la  première  procédure  Initier_bcoloration,  certaines  couleurs 
demeurent  sans aucun  sommet dominant.  La procédure Recherche_bcoloration  suivante 
cherche  une  bcoloration  du  graphe   ܩ où  toutes  les  couleurs  appartenant  de   ܮ sont 
dominantes (i.e. ܦ ൌ   peut êtreܦܰ de ݍ Son principe est le suivant : chaque couleur .(ܮ
changée (c.f. Proposition 3.3). En effet, après avoir retiré ݍ du graphe ܩ, chaque sommet ݒ 
coloré avec ݍ (i.e. ܿሺ ݒሻ ൌ  .une nouvelle couleur différente de celles de ses voisins (i.e ,(ݍ
n’appartenant  pas  à    ܰሺ ݒሻ)  lui  est  attribuée.  Etant  donné  que  notre  objectif  est  de 
trouver une partition où la somme de dissimilarités entre les individus d’une même classe 
est réduite au minimum, la couleur dont la distance avec v୧ est minimale sera sélectionnée, 
si nous devons choisir entre plusieurs couleurs pour le sommet v୧.  

Une  fois  tous  les  sommets   ݒ coloré  initialement  avec   ݍ étant  recolorés  et  avant  de 
recommencer avec une autre couleur non dominante ݍԢ א , la procédure Recherche_bܦܰ
coloration vérifie si certaines couleurs non dominantes de ܰܦ sont devenues dominantes 
(dans ce cas, ces couleurs sont ajoutées à l’ensemble ܦ). 

L’algorithme correspondant est donc le suivant : 

 :ࢋé࢚࢘ࡱ ܩ ݄݁ܽݎ݃ ݁ܮ ݎܽ éݎé ݃é݊éݎ݈ܿ ݈ܽ ݁ݎݑé݀ܿݎ ܾ_ݎ݁݅ݐ݅݊ܫ െ  ݊݅ݐܽݎ݈ܿ
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܷ݊݁ ܾ െ   ܩ ݁݀ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ
1:    ࢘ࢋ࢚éé࢘
2:   ݈ ՚ ݄|ሼ݄ݔܽ݉ א  ;ሽܦܰ
3:  ܮ  ՚ ܮ ך ሼ݈ሽ; 
4:  ݉ܦܰ  ՚ ܮ ך  ;݉ܦ
5:  ݁ݑݍ ݈݁ݐ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  ܿሺݒሻ ൌ ݈ ࢋ࢘ࢇࢌ
6:  ܪ   ՚ ሼ݄|݄ א ݄ ݐ݁ ܮ ב ܰሺݒሻሽ;
7:   ܿሺݒሻ ՚ ,ݒሺݐݏு൫݀݅א݊݅݉݃ݎܽ ݄ሻ൯; 
8:   ࢛࢘ ࢌ 
9:  ݁ݑݍ ݈݁ݐ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  ܿ൫ݒ൯ א ܦܰ  ࢋ࢘ࢇࢌ
10:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ  ቀ ܰ൫ݒ൯ቁ ; 
11:   ࢙  ܰ൫ݒ൯ ൌ ܮ ך ܿ൫ݒ൯ ࢙࢘ࢇ  
12:  ,൯ݒ൫ܿ൫࢚࢛  ;൯ܦ
13:    ࢙ ࢌ 
14:   ࢛࢘ ࢌ 
15:  ܦሺܰ ࢇᇱ࢛࢙࢛ ൌ  ሻ

Algorithme 2 : La procédure Recherche_bcoloration 
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Il est clair que  la coloration produite par  la procédure Recherche_bcoloration est une 
coloration  propre.  Ceci  suit  du  fait  que  quand  la  couleur  ܿሺݒሻ  est  changée,  sa  nouvelle 
couleur est choisie de telle sorte qu’elle soit différente des couleurs de ses voisins. 

La  procédure  Recherche_bcoloration  s’achève  quand  l'ensemble  des  couleurs  non 
dominantes  devient  vide.  En  conséquence,  il  existe  au moins un  sommet dominant  pour 
chacune des couleurs restantes dans le graphe. 

Proposition 3.3 Chaque couleur non dominante ݍ peut être facilement changée 

Preuve Une couleur non dominante ݍ est une couleur sans sommets dominants. Ainsi, chaque 
sommet ݒ de couleur ݍ n'est pas adjacent à toutes les couleurs de ܩ. La couleur de ݒ peut être 
alors changée. En conséquence, la couleur q peut être facilement retirée de ܩ. 

Proposition  3.4  La  procédure  Recherche_bcoloration  génère  une  bcoloration  de   ܩ
en ܱሺ݊∆ଶሻ. 

Preuve  La  procédure  Recherche_bcoloration  est  appliquée  pour  chaque  couleur   ݍ sans 
sommets dominants (au maximum ∆). La couleur ݍ est retirée du graphe et chaque sommet 
ݒ    coloré  avec   ݍ (au  maximum  n)  est  recoloré.  Suite  à  ces  transformations,  chaque 
sommet ݒ   tel  que  ܿ൫ݒ൯ א   (au maximumܦܰ n),  examine  les  couleurs  de  ses  voisins  (au 

maximum  ∆)  pour mettre  à  jour  son  voisinage  en  couleurs  ܰ൫ݒ൯ .  La  dominance  de  sa 

couleur  ܿ൫ݒ൯ est  ensuite  vérifiée.  Ainsi,  la  procédure  Recherche_bcoloration  utilise  au 
maximum (∆*(n+n*∆)) instructions : la complexité est de l’ordre de ܱሺ݊∆ଶሻ.  

Application de la procédure sur l’exemple 

Continuons avec l'exemple précédent où ܮ est l’ensemble des sept couleurs employées 
pour  la  coloration de ܩவ.ଵହ  ሺ݅. ݁. ܮ ൌ ሼ1,2,3,4,5,6,7ሽሻ  ܦ  ൌ ሼ1,6ሽ  et  ܰܦ ൌ ሼ2,3,4,5,7ሽ,  la 
procédure Recherche_bcoloration essaye de changer chaque couleur non dominante. 

Initialement,  la  dernière  couleur  affectée  7  est  retirée  du  graphe ܩவ.ଵହ.  Pour  chaque 
sommet  coloré  avec  7  (i.e. H  puis G),  la  procédure  Recherche_bcoloration  attribue  une 
nouvelle couleur pour H et puis pour G. Ces nouvelles couleurs doivent être différentes de 
celles de  leurs  voisinages.  Il  y  a  cinq  couleurs possibles  ሼ2,3,4,5,6ሽ pour H  et  également 
pour G ሼ1,2,3,4,5ሽ. Selon la formule 3.3, la couleur choisie pour H est celle ayant la distance 
minimale  avec H,  à  savoir  ici  la  couleur  5  (݀ሺ۶, ۳ሻ ൌ 0.05  est  le minimum  et ܿሺ۳ሻ ൌ 5). 
Pour  le  sommet G,  la  couleur  choisie  est  également  la  couleur  5  (݀ሺ۵, ۶ሻ ൌ 0.05  est  le 
minimum et ܿሺ۶ሻ ൌ 5). La figure 3.5 fournit une illustration du nouveau graphe coloré. 

Avant  de  repartir  sur  une  autre  couleur  non  dominante ݍԢ א  ,ܦܰ nous  vérifions  si 
certaines  couleurs  non  dominantes  de    sontܦܰ devenues  dominantes  :  il  résulte  que 
ܦ  ൌ ሼ1,6ሽ et  ܰܦ ൌ ሼ2,3,4,5, ሽ. 
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Ensuite une autre couleur de ܰܦ est prise (ici la couleur 5). Le principe précédent est 
appliqué aux sommets concernés : E, H et G. La nouvelle couleur pour E est 3 (c’est la seule 
couleur  différente  des  couleurs  de  son  voisinage).  La  nouvelle  couleur  pour H  et G  est 
également la couleur 3 (voir figure 3.6).  ܦ devient l'ensemble ሼ1,6,3ሽ et  ܰܦ ൌ ሼ2,4ሽ. 

De  nouveau,  une  autre  couleur  de ܰܦ est  choisie  (c’est  la  couleur  4  cette  fois),  qui 
concerne  seulement  le  sommet D.  La  couleur de D  est  changée par  la    couleur 2 vu que 
c'est  la  seule  couleur  différente  des  couleurs  de  son  voisinage.  Ainsi, ܦ devient 
l'ensemble  ሼ1,6,3,2ሽ  et  ܰܦ l'ensemble  vide.  En  conséquence,  la  bcoloration  du 
graphe ܩவ.ଵହ,  retournée  par  la  procédure  Recherche_bcoloration,  est  donnée  dans  la 
figure 3.7. 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.5  Une nouvelle coloration du graphe G>0.15 (la couleur 7 est retirée) 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.6  Une nouvelle coloration du graphe G>0.15 (la couleur 5 est retirée) 
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Figure 3.7  La bcoloration du graphe G>0.15 (quatre couleurs sont utilisées) 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.8  La partition associée au seuil θ =0.15 

Ainsi,  la  bcoloration  du  graphe ܩவ.ଵହ  (voir  figure  3.8)  induit  la  partition  en  quatre 
classes  (chaque  couleur  correspond  à  une  classe)  :  ଵܥ ൌ ሼ۰ሽ, ଶܥ ൌ ሼ۲,ۯሽ, ଷܥ ൌ
ሼ۱, ۳, G, H, Iሽ et ܥସ ൌ ሼ۴ሽ. Les  sommets  avec  la  même  couleur  (forme  géométrique)  sont 
groupés dans  la même classe et  les  lettres en gras représentent  les sommets dominants. 
Ceci  signifie  que  ces  sommets  sont  adjacents  à  au moins  un  sommet  dans  chacune  des 
autres classes de couleurs. 

Proposition 3.5 L’algorithme de bcoloration avec  les deux procédures  Initier_bcoloration 

et Recherche_bcoloration génère une bcoloration de tout graphe G. 

Preuve  Supposons  que  la  coloration  de  G  n'est  pas  une  bcoloration.  Par  conséquent,  la 

coloration de G n'est pas une coloration propre ou bien il existe au moins une couleur c sans 

aucun sommet dominant. Supposons que la coloration de G n'est pas une coloration propre. 

Ceci  implique  qu’il  existe  au  moins  deux  sommets  adjacents  ayant  la  même  couleur. 

Cependant,  tant  que  les  procédures  Initier_bcoloration  et  Recherche_bcoloration 

fonctionnent, la couleur de chaque sommet est choisie de telle sorte qu’elle soit différente de 

celles  de  ses  voisins.  Cela  nous  prouve  bien  que  la  coloration  de  G  est  propre.  D’où  la 

contradiction. Comme la proposition 3.3 prouve que chaque couleur non dominante peut être 

facilement  changée,  la  procédure  Recherche_bcoloration  s’achève  quand  l'ensemble  de 
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couleurs sans sommets dominants devient vide et induit ainsi une coloration dominante de G. 

Ceci contredit la prétention « il existe au moins une couleur c sans aucun sommet dominant ». 

En conséquence, il est évident qu'en utilisant notre algorithme, un graphe quelconque devrait 

avoir une bcoloration, 

Proposition 3.6 Chaque classe produite par  l'algorithme de classification automatique par 

bcoloration a un diamètre égal à 1 dans le complément du graphe ܩ ൌ ሺࢂ,  .வఏሻࡱ

Preuve Par  la propriété de coloration propre, nous dégageons  facilement que pour chaque  

paire  de  sommets  adjacents ൫ݒ, ൯ݒ א ,வఏܧ ܿሺݒሻ ് ܿ൫ݒ൯.  Par  conséquent,  il  n'y  a  aucune 
arrête entre les sommets d’une même couleur. Chaque classe est vue donc comme ensemble 

indépendant (Independent set en anglais). En prenant  le complément du graph ܩ (c.àd.  le 
graphe  seuil  inférieur  dans  lequel  les  sommets  correspondent  aux  individus  et  les  arêtes 

relient les individus ayant une dissimilarité inférieure au seuil ߠ), chaque classe devient donc 
un sousgraphe fortement connexe dans laquelle chaque paire de sommets est reliée par une 

seule arête. En conséquence, le diamètre de chaque classe est égal à 1. 

Remarque 3.1 : Noter que selon la formule 3.2, si le graph seuil supérieur G est un graphe 
non  connexe  composé  de    composantes  connexes  ൫ܥଵ, ,ଶܥ … ,  ,൯ܥ l'algorithme  est 
appliqué à chacune des composantes séparément afin de trouver la bcoloration de G. 

3.3.2.3. Discussion 

1. A  partir  de  la  proposition  3.6,  le  diamètre  de  chaque  classe  produite  par 
l'algorithme  de  classification  par  bcoloration  est  égal  à  1  dans  le  graphe  de 
similarité  complémentaire  de  G.  Ceci  est  une  indication  de  l’homogénéité  des 
classes obtenues qui est due à leur forte connectivité. En effet, la seule meilleure 
possibilité en termes de diamètre est que chaque paire de sommets d'une même 
classe  sont reliés par une seule arête. 

2. L'idée de base de l'algorithme de classification par bcoloration est de partir sur 
une  coloration  du  graphe  avec  un  nombre  maximal  de  classes  (couleurs). 
Ensuite, chaque couleur non dominante sera modifiée jusqu'à ce que toutes les 
couleurs  de  G  deviennent  dominantes.  Avec  la  procédure  Recherche_b
coloration, s'il y a plusieurs possibilités pour changer la couleur non dominante 
d’un sommet, la couleur de la classe la plus proche sera choisie : ceci donne une 
autre  indication  sur  la  forte  homogénéité  et  la  bonne  séparation  des  classes 
obtenues. 

3. En outre, il existe au moins un sommet dominant dans chaque classe de couleur. 
Ce sommet est adjacent à au moins un sommet dans chacune des autres classes : 
il  reflète  les  propriétés  de  sa  classe  mais  garantie  également  une  séparation 
nette de la classe vis‐à‐vis des autres classes de la partition obtenue. 
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4. Et pour conclure, nous rappelons que notre objectif n'est pas d'obtenir une b
coloration  optimale  (avec  le  nombre  optimal  de  couleurs),  mais  plutôt  un 
meilleur partitionnement des données se basant sur les bonnes propriétés de la 
bcoloration de graphes et en temps d’exécution raisonnable. 

3.3.3. Choix du seuil de dissimilarité 

La méthodologie de classification non supervisée par bcoloration de graphes que nous 
avons proposée est itérative. Elle consiste, à chaque itération correspondante à un seuil de 
dissimilarité extrait de manière croissante de la matrice de dissimilarités D, à : 

 appliquer  l’algorithme de bcoloration décrit cidessus sur  le graphe seuil supérieur 

en question. 

 évaluer la qualité des partitions obtenues (i.e. une pour chaque seuil) en utilisant un 

critère spécifique d’optimalité (section 2.5) afin d’identifier la meilleure partition qui 

sera renvoyée à l’utilisateur. 

A titre d’illustration, pour chaque seuil de dissimilarité du tableau 3.1,  le graphe seuil 
supérieur  a  été  construit,  l’algorithme  de  classification  par  bcoloration  est  ensuite 
appliqué  pour  produire  les  partitions  correspondantes  avec  des  valeurs  de  l’indice  de 
Dunn généralisé  ሺ݊݊ݑܦ_݃݁݊ሻ différentes  (voir  tableau 3.2). La partition ߠ ൌ 0.15 produit 
ainsi  la valeur maximale de (1.52) ݊݁݃_݊݊ݑܦ par rapport aux autres partitions avec des 
seuils θ différents.  

 ࣂ ࢛ࢋࡿ ࢚࢚࢘ࢇࡼ  ࡼ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ሻࡼሺࢋࢍ_࢛ࡰ
0.05  {A}{B}{C}{D}{E ,H}{F}{G}{I} 8 1.50 
0.075  {A}{B ,I}{C}{D}{E ,H}{F}{G} 7 1.00 
0.10  {A}{B ,I}{E ,C}{G ,D}{F ,H} 5 1.25 
0.15  {A,D}{B}{C,E ,G ,H,I}{F} 4 1.52 
0.20  {D ,A ,B,H}{E ,C ,G , I}{F} 3 1.16 
0.25  {A ,B ,E ,G ,H}{C ,D ,F ,I}   2 1.15 
0.30  {A ,E ,G ,B ,C ,H}{D ,F ,I}   2 1.30 
0.40  {F ,A ,B ,C ,D,H,I}{E ,G}   2 1.32 
0.65  {F ,A ,B ,C ,D,E ,H,I}{G}   2 1.01 

Tableau 3.2  Evaluation des partitions obtenues  

3.4. Expérimentations et performances 

3.4.1. Introduction 

Notre  méthode  de  classification  par  bcoloration  de  graphes  permet  bien  de  traiter 
aussi  bien  les  données  de  descriptions  classiques  que  les  données  de  descriptions 
symboliques, dès  lors qu’un tableau de dissimilarités peut être construit  sur  les données. 
Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques applications de la méthode et évaluer ses 
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performances.  Nous  avons  d’abord  appliqué  la  méthode  sur  des  jeux  de  données 
classiques (benchmarks) issues de la base UCI, à savoir "Zoo", "Auto Import", "Mushroom», 
"Wine" et  "Heart Disease Databases"  [Blake  and Merz,  1998]. Nous  avons  ensuite  évalué 
l’approche sur des échantillons de données de natures complexes (décrits à la fois par des 
variables univaluées  et multivaluées)  extraits  d’une  base  de  données  PMSI‐2003  fournie 
par  l’Agence  Régionale  d’Hospitalisation  Rhône‐Alpes  (ARH‐RA).  Celle‐ci  recense  les 
données  PMSI  de  tous  les  établissements  de  santé  de  la  Région  (publics  et  privés). 
L’objectif principal étant de fournir une partition fine d’un ensemble de séjours en groupes 
homogènes  et  bien  séparés  et  d’identifier  les  problèmes  de  la  classification  actuelle  en 
Groupes Homogènes de Malades. Nous avons finalement appliqué notre méthode sur un jeu 
d’images archéologiques annotées, illustrant ainsi les possibilités de la méthode. 

Sur ces données,  la méthode est comparée à une variété d’approches de classification 
automatique, à savoir l’approche symbolique de classification ascendante hiérarchique de 
Mali  et  Mitra  et  la  classification  conceptuelle,  toutes  les  deux  présentés  dans  [Mali  and 
Mitra,  2003],  l’approche  de  classification  ascendante  hiérarchique  avec  ses  différentes 
variantes (saut minimum, saut maximum, saut moyen et saut barycentrique), l’approche de 
classification  de  Hansen  basée  également  sur  une  technique  de  coloration minimale  de 
graphes [Hansen and Delattre, 1978], l’algorithme ROCK [Guha et al., 2000] et l’algorithme 
populaire de kmoyennes [Hartigan and Wong, 1979; Mac‐Queen, 1967]. 

Malgré leurs différences algorithmiques significatives, les algorithmes de classification 
avec lesquels nous nous sommes comparés ont des propriétés communes avec l’approche 
par bcoloration de graphes. Même si cette dernière n’est pas une méthode hiérarchique, 
elle nécessite pour sa mise en œuvre la définition d’une matrice de dissimilarités entre les 
individus et peut être ainsi  applicable à  tout  type de données. Ceci  étant  le  cas pour  les 
approches  de  classification  ascendante  hiérarchique  et  l’approche  de  Hansen.  Cette 
dernière approche partage également une autre propriété avec l’approche proposée dans 
le fait qu’elle est fondée sur une technique de coloration de graphes baptisée la coloration 
minimale.  Enfin,  la  nouvelle  approche  de  classification  par  bcoloration  est  qualifiée 
comme une méthode par partitionnement. C’est pour cette raison qu’elle sera comparée à 
l’approche kmoyennes  quat nous  sommes en présence de données numériques  (pour  la 
base "Wine" par exemple). 

3.4.2. Critères de comparaison de deux partitions 

Pour une meilleure évaluation des  résultats obtenus par  les différentes approches de 
classification automatique, nous avons utilisés  les deux  critères  suivants pour  comparer 
deux partitions P et P’ d’un même ensemble d’individus. 

 Deux  mesures  d’appariement  probabilistes  connues  sous  le  nom  cohésion  et 
distinction  [Biswas  et  al.,  1998]  Elles  sont  liées  respectivement  à  la  similarité 
intraclasse et la dissimilarité intraclasse. 
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 Une  mesure  statistique  d’appariement  de  labels  appelé  l’indice  de  Rand  [Rand, 
1971].  Il  calcule  la  similarité  entre  deux  partitions  afin  d’évaluer  l’exactitude,  la 
pureté ou  l’accord de  la  classification  obtenue  par  rapport  à  un  partitionnement 
espéré. Dans la suite, ce critère est utilisé uniquement pour les jeux de données qui 
sont déjà étiquetés (à savoir "Zoo", "Wine" et "Heart Disease Databases"). 

3.4.2.1. Les fonctions de cohésion et de distinction 

Comme dans [Mali and Mitra, 2003], nous avons adoptés les deux fonctions de cohésion 
et  de  distinction  dans  notre  problème  de  comparaison  de  partitions.  Elles  mesurent 
respectivement le degré de similarité intraclasse et de dissimilarité intraclasse en se basant 
uniquement sur les valeurs prises par les attributs décrivant les individus dans les classes 
et  non  pas  sur  les  ressemblances  entre  les  individus.  De  telles  fonctions  fonctionnent 
indépendamment du nombre de classes et des dissimilarités entre les individus : elles c’est 
sont ainsi très appropriées pour le problème d’évaluation de clustering. D’autre part, elles 
peuvent être utilisées avec des données hétérogènes. 

Pour  une  partition  ܲ  en  ݇  classes ሼܥଵ, ,ଶܥ … ,  ሽܥ de  l’ensemble  d’individus ܺ ൌ
ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ,  la  cohésion  est  employée  pour  refléter  la  compacité  des  classes 
découvertes.  Elle  est  mesurée  comme  l’accroissement  dans  le  nombre  attendu  de 
modalités  des  variables  qui  prédisent  correctement  la  classe  par  rapport  au  nombre  de 
modalités correctes sans connaissance d’une telle classe.  

L’accroissement  normalisé  dans  cette  prédictibilité  pour  un  individu ݒ appartenant  à 
une  classe   ௩, mesureܯ  notéܥ la  prévisibilité  d’appartenance  de   ݒ à  la  classe ܥ.  Il  est 
défini comme suit : 

௩ܯ  ൌ
1

∑ | ܻሺݒሻ|
ୀଵ

 ൬ቀܾܲݎ൫ ܻ ൌ ܸหܥ൯ቁ
ଶ
െ ቀܾܲݎ൫ ܻ ൌ ܸ൯ቁ

ଶ
൰

ୀଵ…,אሺ௩ሻ

 (3.4) 

où  ݉ est  le  nombre  de  variables  caractérisant  les  individus.  | ܻሺݒሻ|  est  le  nombre  de 
valeurs prises par la variable  ܻ  pour décrire l’individu ܾݎܲ .ݒ൫ ܻ ൌ ܸ൯ est la probabilité 

que  la  variable  ܻ   prend  la  valeur  ܸ.  ൫ܾݎܲ ܻ ൌ ܸหܥ൯  est  la  probabilité  conditionnelle 
que la variable  ܻ  prend la valeur  ܸ dans la classe ܥ. 

Cette  équation  suppose  que  l’individu   ݒ ne  prend  qu’une  seule  valeur  par  variable 
(représentée par ݆ א ܻ݅ሺݒሻ). 

La  valeur  normalisée  de  la  cohésion  est  donnée  par  la  moyenne  des  valeurs 
 ௩ calculées pourܯ  tous  les  individus de  la population. Ceci peut être  interprété comme 
l’accroissement  dans  l’appariement  entre  un  individu  et  sa  classe  dans  la  partition  par 
rapport  à  l’appariement  entre  l’individu  et  l'ensemble  total  de  données  [Biswas  et  al., 
1998]. 
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ሺܲሻ݊݅ݏé݄ܿ ൌ
∑ ∑ א௩௩ܯ

ୀଵ

݊
 (3.5) 

où ݊ est le nombre d’individus de la population. Plus grande étant cette valeur de cohésion, 
plus sont compactes les classes de la partition ܲ. 

La  distinction  est  définie  comme  la  dissimilarité  intraclasse  utilisant  une  mesure 
d’appariement  probabiliste  entre  les  classes,  appelée  la  variance  d’appariement  de 
distribution. Ce dernier, calculé entre deux classes ܥ et ܥ deܲ, est donné par: 

,ܥሺݎܸܽ ሻܥ ൌ
1
݉
 ቀܾܲݎ൫ ܻ ൌ ܸหܥ൯ െ ൫ܾݎܲ ܻ ൌ ܸหܥ൯ቁ

ଶ

א



ୀଵ

 (3.6) 

Plus  grande  étant  cette  valeur  de  distinction,  plus  sont  dissimilaires  les  deux  classes 
comparées et ainsi les concepts qu’elles représentent. 

La distinction de la partition P est donnée par la variance moyenne entre les classes de 
la partition.  

ሺܲሻ݊݅ݐܿ݊݅ݐݏ݅݀ ൌ
∑ ∑ ,ܥሺݎܸܽ ሻܥ

ୀଵ

ୀଵ

݇ሺ݇ െ 1ሻ
 (3.7) 

Quant nous comparons deux partitions, celle qui produit la plus grande distinction est 
la préférée puisque les clusters de cette partition représentent des concepts plus distincts 
[Biswas et al., 1998]. 

3.4.2.2. L’indice de Rand 

Dans  notre  cas,  certaines  bases  utilisées  de  l'UCI  (à  savoir  "Zoo",  "Wine"  et  "Heart 
Disease Databases") incluent des informations sur les classes recherchées (étiquettes). Ces 
étiquettes  sont  disponibles  pour  l'évaluation  mais  non  visibles  à  l'algorithme  de 
classification.  L'objectif  étant  d'effectuer  une  classification  non  supervisée  qui  identifie 
correctement les structures cachées dans les données, nous utilisons ainsi les étiquettes de 
classe uniquement dans l'étape d'évaluation. En conséquence, notre évaluation sera basée 
sur  un  indice  d’accord  appelée  l’indice  de  Rand.  Il  permet  d’estimer  l'exactitude  de 
classification en calculant le pourcentage global de paires en accord. 

La partition retournée par une approche de classification automatique est considérée 
comme une relation entre les individus de la population ܺ : pour chaque paire d’individus, 
ils ont soit la même étiquette (classe), soit des étiquettes différentes. Pour une population 
de ݊ individus, il y’a ݊ሺ݊ െ 1ሻ 2⁄  paries d’individus ሺ ܺ , ܺሻ, et ainsi ݊ሺ݊ െ 1ሻ 2⁄  couples de 
décisions différentes. L’indice de Rand est donné par : 

ܴܽ݊݀ሺܲ, ܲԢሻ ൌ ݁݀ݑݐ݅ݐܿܽݔ݁ ൌ
݊ଵ  ݊ଶ

݊ሺ݊ െ 1ሻ 2⁄
 (3.8) 

où :  

 ܲ est la partition produite par l’algorithme de classification automatique utilisé. 
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 ܲԢ  est  la vraie  partition  (ou  aussi estimée  ou  recherchée). Elle  est donnée par  les 
étiquettes prédéfinies des classes. 

 ݊ଵ et ݊ଶ donnent le nombre total d’accords ou de décisions correctes entre les deux 
partitions ܲ et ܲᇱ. ݊ଵ fournit le nombre d’accords positifs où ܺ et  ܺ  appartiennent 
à la même classe dans ܲ et  ܲᇱ. ݊ଶ fournit le nombre d’accords négatifs où ܺ et  ܺ  
sont dans des classes différentes  dans ܲ et  ܲᇱ. 

Quand  nous  comparons  deux  approches  de  classification,  celle  qui  produit  la  plus 
grande  exactitude  est  la  préférée  puisque  les  clusters  de  cette  partition  identifient 
correctement les informations cachées dans les données. 

3.4.3. Jeux de données classiques de l’UCI 

Dans les applications présentées ici, la distance euclidienne a été appliquée pour définir 
le degré de dissimilarité entre les individus (équation 2.27).  

Les  résultats  des  différentes  approches  de  classification  automatique  sur  les  jeux  de 
données classiques (benchmarks) de l’UCI, présentées dans cette section, ont été obtenus 
comme suit : 

 Concernant l’approche symbolique de classification ascendante hiérarchique et 
la  classification  conceptuelle,  les  résultats  ont  été  retirés  de  [Mali  and  Mitra, 
2003] et ne sont pas reproduis ici. C’est pour cette raison que les comparaisons 
avec ces deux approches sont uniquement basées sur les critères de cohésion et 
la distinction. 

 Pour  l’algorithme ROCK  et  l’approche de classification ascendante hiérarchique 
utilisant  un  saut  barycentrique,  les  résultats  sont  obtenues  de  [Guha  et  al., 
2000]. 

 Par  ailleurs,  les  autres  approches  (à  savoir,  la  Classification  Ascendante 
Hiérarchique CAH,  l’approche Hansen,  les kmoyennes) ont été  implémentées et 
la  partition  optimale  est  identifiée  pour  chacune  d’elles  en  utilisant  les  deux 
indices  de  validité  de  DaviesBouldin  et  de Dunn  généralisé  selon  le  principe 
suivant : comme mentionné dans la section 2.5, une partition de bonne qualité 
correspond  à  une  petite  valeur  de  l’indice  de DaviesBouldin  et  à  une  grande 
valeur de l’indice de Dunn généralisé. En pratique, plusieurs valeurs du nombre 
de classes (ou du seuil de dissimilarité pour l’approche de Hansen) sont fixées 
et les partitions correspondantes sont comparées en utilisant d’une part l’indice 
de DaviesBouldin et d’autre part l’indice de Dunn généralisé. Nous calculons par 
la suite, pour les deux partitions optimales résultantes, les valeurs de cohésion 
et de distinction. La partition qui produit les plus grandes valeurs en distinction 
et en cohésion sera retenue. Il convient de noter que  le logiciel SAS (Statistical 
Analysis System) a été utilisé pour réaliser l’algorithme de kmoyennes.  
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3.4.3.1. La base d’animaux "Zoo" 

Il s’agit d’un jeu de 100 instances d’animaux caractérisées par 17 variables hétérogènes 
et  pré‐classés  en  7  familles.  Le  nom  d’animal  constitue  la  première  variable.  Les  15 
variables suivantes sont booléennes. Elles sont liées soit à la présence de poils, de plumes, 
d’œufs, de lait, d’épine dorsale, d’ailerons et de queue chez l’animal, soit à son caractère, si 
il  est  aérien,  aquatique,  prédateur,  denté,  respire,  venimeux,  domestique.  La  dernière 
variable descriptive est de type quantitatif numérique. Elle précise le nombre de pattes et 
prend ses valeurs dans l’ensemble {0; 2; 4; 5; 6; 8}. 

Le  tableau  3.3  suivant  fournit  les  résultats  de  classification  sur  la  base  "Zoo".  Nous 
avons  dans  un  premier  temps  comparé  les  méthodes  de  classification  au  regard  des 
mesures  de  distinction  et  de  cohésion.  Celles‐ci  indiquent  globalement  un  meilleur 
partitionnement pour les sept classes retournées par notre approche de classification par 
bcoloration.  Cette  dernière  réalise  également  de meilleures  performances  en  termes  de 
critère  de  Rand  (voir  tableau  3.4).  L'accord  de  classification  par  rapport  à  la  partition 
originale atteint 94.71% pour notre approche alors qu’il vaut 25.35% pour la classification 
hiérarchique saut minimum, 92.44% pour le saut maximum, 93.21% pour le saut moyen et 
84.56% pour  l'approche de Hansen. Toutefois,  nous pouvons  constater que  les  résultats 
sont  proches  de  ceux  fournis  par  l’algorithme  de  classification  hiérarchique  par  saut 
moyen (avec un net avantage pour l’approche par bcoloration).  

ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘  ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࢙éࢎ  ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration  7 0.37 0.61 
Approche symbolique de classification hiérarchique 4 0.27 0.58 
Classification conceptuelle  2 0.08 0.50 
CAH (Saut minimum)   2 0.01 0.50 
CAH (Saut maximum)  6 0.36 0.56 
CAH (Saut moyen)  8 0.37 0.59 
Approche Hansen (coloration minimale)  4 0.28 0.55 

Tableau 3.3  Performances de la classification sur la base "Zoo" 

ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘  ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ  ࢋࢊ࢛࢚࢚ࢉࢇ࢞ࡱ
Approche par b‐coloration 94.71%
CAH (Saut minimum) 25.35%
CAH (Saut maximum) 92.44%
CAH (Saut moyen)  93.21%
Approche Hansen (coloration minimale) 84.56%

 Tableau 3.4  Evaluation de la pureté de classification sur la base "Zoo" 

Dans une perspective de mieux évaluer notre approche, nous avons conduit par la suite 
des comparaisons supplémentaires avec les trois approches de classification hiérarchique 
(saut minimum, saut maximum et saut moyen), quand celles‐ci produisent le même nombre 
de classes que celui de l’approche par bcoloration (i.e. 7 classes). Les valeurs de cohésion 
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et  de  distinction  des  partitions  associées  à  ces  trois  approches  saut  minimum,  saut 
maximum  et saut moyen  sont respectivement de (0.26, 0.66),  (0.35, 0.55) et  (0.34, 0.60), 
alors  que  l’accord  de  classification  est  estimée  respectivement  à  78.14%,  92.72%  et 
89.63%. En conséquence, nous pouvons noter que la partition obtenue par l’approche de 
bcoloration  est  meilleure  que  celles  produites  par  les  approches  de  classification 
hiérarchique, même quand le nombre de classes est identique (saut pour l'approche saut 
minimum  en  termes  de  distinction).  A  leur  tour,  les  valeurs  prises  par  l’indice  de  Rand 
montrent que la partition retournée par l’approche de bcoloration identifie correctement 
la structure en classes cachée dans les données. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛  ࢛࢞ࢇ

1 
Crayfish; flea; gnat; housefly; ladybird; lobster; moth; octopus; scorpion; starfish; 
termite 

2  Honeybee; wasp 

3 

Aardvark;  antelope;  bear;  boar;  buffalo;  calf;  cavy;  cheetah;  deer;  elephant; 
fruitbat; giraffe; girl; goat; gorilla; hamster; hare; leopard; lion; lynx; mink; mole; 
mongoose;  opossum;  oryx;  platypus;  polecat;  pony;  puma;  pussycat;  raccoon; 
reindeer; sealion; squirrel; vampire; vole; wallaby; wolf 

4 
Chicken;  crow;  dove;  duck;  flamingo;  gull;  hawk;  kiwi;  lark;  ostrich;  parakeet; 
penguin; pheasant; rhea; skimmer; skua; sparrow; swan; vulture; wren 

5  Crab; frog; newt; toad; tortoise; tuatara
6  Carp; clam; haddock; pitviper; seahorse; seawasp; slowworm; slug; sole; worm

7 
Bass;  catfish;  chub;  dogfish;  dolphin;  herring;  pike;  piranha;  porpoise;  seal; 
seasnake; stingray; tuna 

Tableau 3.5  Effectif par classe pour la base "Zoo" 

La  partition  optimale  à  sept  classes  retournée  par  l’approche  de  classification  par  b
coloration est énumérée dans le tableau 3.5 et  la  figure 3.9. Nous observons bien que les 
classes résultantes sont sémantiquement significatives sur la base d'un certain nombre de 
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Figure 3.9  Représentation des classes d’animaux de la bcoloration par un arbre de décision 



Classification automatique par b‐coloration de graphes 

 

‐78‐ 
 

caractéristiques.  La  première  et  la  deuxième  classe  de  la  partition  contiennent  des 
animaux avec plus de cinq pattes. Cependant, la deuxième classe se compose des animaux 
avec six pattes et peut être distingué de la première sur la base des attributs "venimeux" et 
la "présence de queue". D'un autre côté, la troisième classe se compose des animaux poilus 
avec deux ou quatre pattes. Toutefois, la quatrième et la cinquième classe comportent des 
animaux  avec  respectivement  deux  et  quatre  pattes  mais  sans  présence  des  poils. 
Finalement,  la  sixième et  la  septième classe se composent des animaux sans pattes bien 
qu’elles  se  distinguent  sur  la  base  des  attributs  "prédateur",  "aquatique"  et  "denté". 
L’analyse  de  ces  propriétés  (voir  figure  3.9)  et  de  l’effectif  par  classe  (voir  tableau 3.5), 
montrent que l’approche par b‐coloration produit bien des classes pures et bien séparées. 

3.4.3.2. La base de maladies du cœur "Heart Disease Databases " 

Il  s’agit  d’un  tableau  de  données  étiquetées  (deux  classes)  et  très  approprié  au 
problème  d’évaluation  de  clustering  en  raison  de  son  aspect  réel  et  mixte.  Les  303 
individus qu’il contient sont 303 maladies du cœur générées par la clinique de Cleveland 
en  1988.  Chaque  individu  est  caractérisé  par  13  variables,  dont  5  numériques  et  8 
catégorielles. 

Les résultats de classification sont fournis dans le tableau 3.63. Les mesures de cohésion 
et  de  distinction  montrent  que  l'approche  de  bcoloration  produit  le  meilleur 
partitionnement. Néanmoins, l'approche de classification hiérarchique par saut minimum 
produit  des meilleurs  résultats  que  la  nôtre  selon  le  critère  de  distinction,  bien  qu’elle 
échoue  pour  les  critères  de  cohésion  et  d'exactitude  (voir  tableau  3.7).  Ceci  est  dû  à  la 
mauvaise  construction  des  classes  (il  convient  de  noter  que  cette  approche  souffre  de 
l’effet  de  chaîne).  En  effet,  nous  avons  observé,  en  analysant  les  effectifs  des  classes 
produites  par  cette  approche,  que  la  taille  des  classes  change  considérablement  (une 
classe parmi les trois produites contient 300 maladies). 

En  outre,  les  approches  hiérarchiques  n'atteignent  pas  les  résultats  fournis  par  la  b
coloration  même  lorsque  nous  utilisons  le  même  nombre  de  classes  (i.e.  8  classes).  La 
cohésion et la distinction pour les trois algorithmes saut minimum, saut maximum et saut 
moyen sont estimés respectivement à (0.02, 0.88), (0.13, 0.41) et (0.1, 0.63). 

ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘  ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࢙éࢎ  ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration  8 0.14 0.68 
CAH (Saut minimum)   3 0.006 0.80 
CAH (Saut maximum)  6 0.11 0.40 
CAH (Saut moyen) 2 0.003 0.61 
Approche Hansen (coloration minimale) 3 0.05 0.45 

Tableau 3.6  Performances de la classification sur la base " Heart Disease Databases" 

                                                            
3 Afin de calculer la cohésion et la distinction, l’ensemble des valeurs des attributs numériques 
sont divisés en cinq parties égales (quintiles). 
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La pureté de classification s'élève à 58.79% pour  l'algorithme  de classification par b‐
coloration  de  graphes.  Autrement,  le  reste  des  algorithmes  (i.e.  saut  minimum,  saut 
maximum, saut moyen et de Hansen) réalisent respectivement un accord de classification 
de 50.35%, de 56.19%, de 50.18% et de 53.36% avec la partition originale prédéfinie en 
deux classes (voir tableau 3.7). 

De plus,  l’algorithme de bcoloration produit de meilleurs résultats que  les approches 
de saut minimum, saut maximum et saut moyen quand le nombre de classes est fixé à 8 (i.e. 
le même nombre de classes fournies par la bcoloration). Ils réalisent respectivement une 
pureté de classification de 50.56 %, de 54.86% et de 54.86%. 

ࢋࢎࢉ࢘ ࢋࢊ  ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ  ࢋࢊ࢛࢚࢚ࢉࢇ࢞ࡱ
Approche par b‐coloration 58.79% 
CAH (Saut minimum)  50.35% 
CAH (Saut maximum) 56.19% 
CAH (Saut moyen) 50.18% 
Approche Hansen (coloration minimale) 53.36% 

Tableau 3.7  Evaluation de la pureté de classification sur la base " Heart Disease Databases " 

3.4.3.3. La base de vins "Wine" 

Contrairement  aux  expériences  précédentes,  qui  se  sont  servies  de  jeux  de  données 
avec des attributs catégorielles et des approches de classification la plupart hiérarchiques, 
nous  avons  également  évalué  l’approche de  classification par  bcoloration  sur  un  jeu de 
données  de  l’UCI  avec  des  attributs  purement  numériques.  Ceci  nous  a  permis  de  la 
comparer avec l’algorithme des kmoyennes [Hartigan and Wong, 1979; Mac‐Queen, 1967]. 

Il s’agit ici d’un tableau de données numériques, où les 178 instances sont 178 résultats 
d'une analyse chimique des vins cultivés dans une région spécifique de l'Italie. Trois types 
de  vin  sont  représentés  dans  les  178  instances  caractérisé  chacune  par  13  variables 
chimiques. 

Les  résultats  de  classification  sont  illustrés  dans  les  tableaux  3.8  et  3.9.  A  partir  des 
critères de cohésion, de distinction et d'exactitude, nous constatons que l'approche de b
coloration  produit  un  meilleur  partitionnement  que  les  approches  de  Hansen  et  k
moyennes.  En  outre,  en  fixant  k=4  (le  même  nombre  de  classes  que  la  bcoloration),  
l’algorithme des kmoyennes  ne  fournit  pas  de meilleurs  résultats,  à  savoir,  0.09  et  0.37 
pour  respectivement  la  cohésion  et  la  distinction  et  70.17%  pour  l’exactitude  de 
classification. 

 ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࢙éࢎ  ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration  4 0.14 0.37 
Approche Hansen (coloration minimale) 4 0.11 0.34 
Algorithme k‐moyennes  5 0.08 0.33 

Tableau 3.8  Performances de la classification sur la base " Heart Disease Databases" 
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 ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘  ࢋࢊ࢛࢚࢚ࢉࢇ࢞ࡱ
Approche par b‐coloration 83.75%
Approche Hansen (coloration minimale) 74.78%
Algorithme k‐moyennes 69.15%

Tableau 3.9  Evaluation de la pureté de classification sur la base " Wine " 

3.4.3.4. La base d’automobiles "Auto" 

Cette base comporte 193 instances d’automobiles décrites par 24 variables, 14 de type 
quantitatif  (à  savoir  par  exemple  la  longueur  de  la  voiture,  sa  largeur,  sa  puissance  en 
chevaux et son prix) et 10 de type qualitatif nominal (à savoir par exemple sa marque, le 
type de carburant, le nombre de portes, le type de carrosserie et le nombre de cylindres) 
attributs. Il convient de noter que cette base n’est pas étiquetée (pas de labels de classes). 

Le  tableau  3.10  illustre  les  résultats  de  classification  obtenus  par  les  différentes 
approches  de  classification  sur  la  base  "Auto".  D’après  les  valeurs  de  cohésion  et  de 
distinction,  nous  pouvons  constater  que  l’approche  de  classification  par  bcoloration 
génère  des  classes  plus  compactes  et  bien  séparées.  Ceci  confirme  la  pertinence  de  la 
technique  de  b‐coloration  pour  offrir  un  compromis  entre  la  séparation  interclasse  et 
l’homogénéité intraclasse. 

Pour une évaluation plus pertinente vis‐à‐vis les résultats obtenus par les approches de 
classification hiérarchique, la cohésion et la distinction sont évaluées quand ces approches 
produisent  le  même  nombre  de  classes  que  pour  la  bcoloration  (i.e.  11  classes).  La 
cohésion  et  la distinction  sont  calculées  à 0.06, 0.85  (saut minimum) et 0.29, 0.68  (saut 
maximum). Excepté l'algorithme saut minimum,  l'approche proposée est meilleure que le 
reste  de  méthodes.  Néanmoins,  l’approche  de  saut  minimum  échoue  pour  la  valeur  de 
cohésion  et  les  classes produites par  cette  approche ne  sont  pas  assez  significatives.  En 
effet, 179 des 193 voitures de la base appartiennent à la même classe (problème de l’effet 
de chaîne). 

ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘  ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࢙éࢎ  ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration  11 0.33 0.75 
Approche symbolique de classification hiérarchique 3 0.11 0.39 
Classification conceptuelle  2 0.07 0.33 
CAH (Saut minimum)   3 0.01 0.64 
CAH (Saut maximum)  12 0.26 0.70 
CAH (Saut moyen)  11 0.27 0.72 
Approche Hansen (coloration minimale)  8 0.21 0.49 

Tableau 3.10  Performances de la classification sur la base " Auto" 

3.4.3.5. La base des champignons "Mushroom" 

Il  s’agit  d’un  autre  jeu  de  données  de  l’UCI  où  chaque  enregistrement  contient 
l'information qui  décrit  les 21 propriétés physiques  (par  exemple,  couleur,  odeur,  taille, 
forme) d'un champignon. Un enregistrement contient également une étiquette selon que le 
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champignon  est  toxique  ("poisonous")  ou  comestible  ("edible").  Toutes  ces  variables 
décrivant les champignons sont catégorielles. 

La base "Mushroom" a le plus grand nombre d’enregistrements (8124) entre les bases 
de données que nous avons employées dans nos expériences. Le nombre de champignons 
comestibles et toxiques dans la base est respectivement de 4208 et 3916. Toutefois, Il y a 
23 espèces des champignons dans cette base. Chacun de ces espèces est identifié comme 
comestible,  toxique,  ou  de  comestibilité  inconnue.  Cette  dernière  classe  a  été  combinée 
avec la classe toxique.  

Le tableau 3.11 ci‐dessous fournit les résultats de classification obtenus sur les données 
"Mushroom"  par  les  différentes  approches  de  classification,  à  savoir  la  bcoloration, 
l’approche  symbolique  de  classification  hiérarchique,  la  Classification  conceptuelle, 
l’approche de Hansen  et  les approches hiérarchiques par saut minimum, saut maximum et 
saut moyen.  Nous  constatons  que  la  partition  optimale  renvoyée  par  notre  approche  de 
classification est celle qui apporte le plus en cohésion et distinction. 

 ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࢙éࢎ  ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration  17 0.41  0.71
Approche symbolique de classification hiérarchique 10 0.02  0.64
Classification conceptuelle  4 0.01  0.57
CAH (Saut minimum)   20 0.21  0.62
CAH (Saut maximum)  21 0.32  0.65
CAH (Saut moyen) 22 0.34  0.67
Approche Hansen (coloration minimale) 19 0.36  0.68

Tableau 3.11  Performances de la classification sur la base " Mushroom" 

Approche de classification hiérarchique saut barycentrique 

°ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ # # ࢋ࢛࢚࢞ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ °ࡺ #  ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ ࢋ࢛࢚࢞ #
1  666 478 11 120  144
2  283 318 12 128  140
3  201 188 13 144  163
4  164 227 14 198  163
5  194 125 15 131  211
6  207 150 16 201  156
7  233 238 17 151  140
8  181 139 18 190  122
9  135 78 19 175  150
10  172 217 20 168  206
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ROCK 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ # # ࢋ࢛࢚࢞ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ °ࡺ #  ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ ࢋ࢛࢚࢞ #
1  96  0 12 48 0 
2  0  256 13 0 288 
3  704  0 14 192 0 
4  96  0 15 32 72 
5  768  0 16 0 1728 
6  0  192 17 288 0 
7  1728  0 18 0 8 
8  0  32 19 192 0 
9  0  1296 20 16 0 
10  0  8 21 0 36 
11  48  0  

Approche Hansen (coloration minimale) 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ # # ࢋ࢛࢚࢞ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ °ࡺ #  ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ ࢋ࢛࢚࢞ #
1  0  36 11 0 246 
2  24  24 12 0 1296 
3  16  8 13 96 248 
4  192  0 14 0 1692 
5  224  0 15 1728 0 
6  24  8 16 512 150 
7  288  0 17 192 50 
8  96  42 18 48 32 
9  48  84 19 48 0 
10  672  0  

Approche par bcoloration 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ # # ࢋ࢛࢚࢞ ࢘ࢋ࢚࢙࢛ °ࡺ #  ࢋ࢈࢚࢙ࢋࢉ ࢋ࢛࢚࢞ #
1  0  36 11 139 0 
2  96  464 12 18 0 
3  695  72 13 0 1296 
4  768  0 14 224 0 
5  1510  0 15 0 1728 
6  220  0 16 48 32 
7  145  0 17 192 0 
8  0  288  
9  144  0  
10  9  0  

Tableau 3.12  Effectif par classe pour la base "Mushroom" 

En outre, le tableau 3.124 montre les différences d’effectif des classes de champignons 
produites par (1) la b‐coloration (17 classes), (2) l'algorithme de Hansen (19 classes), (3) 
                                                            
4 La couleur grise du fond dans le tableau 3.12 représente les classes non pures (i.e. qui 
comprennent à la fois des champignons toxiques et comestibles). 
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l’approche  de  classification  hiérarchique  saut  barycentrique  (20  classes)  et  (4) 
l’algorithme ROCK (21 classes). Ainsi, nous pouvons constater ce qui suit :  

• Toutes  les classes  identifiées par ROCK sont pures (sauf  la classe 15) : chaque 
classe inclut soit des champignons toxiques, soit comestibles. 

• Toutes les classes construites par l'algorithme de classification hiérarchique par 
saut barycentrique sont des classes non pures. 

• Les classes produites par l’algorithme de Hansen hormis neuf classes sont des 
classes pures. 

• Les classes produites par l’algorithme de b‐coloration hormis trois classes (les 
classes 2,3 et 16) sont pures. 

Comparaison des résultats 

Premièrement,  il  convient  de  noter,  que  la  qualité  de  la  classification  produite  par 
l’algorithme  de  classification  hiérarchique  par  saut  barycentrique  n’est  pas  satisfaisante. 
Chaque classe de cette partition contient un nombre considérable de champignons à la fois 
toxiques et comestibles, et la taille de ces classes est uniforme. En effet, plus de 90% des 
classes  ont  une  taille  entre  200  et  400,  et  seulement  une  classe  contient  plus  de  1000 
champignons.  Ces  résultats  sont  dus  au  problème  de  "représentant  unique"  dont  elles 
souffrent les approches basées sur le calcul des centres de gravités (section 2.4.2.3). De ce 
fait,  l’algorithme saut barycentrique ne peut pas  facilement capturer  les classes de tailles 
variées et nous concluons donc que les classes ne sont pas bien séparées. 

Les meilleurs résultats sont donnés par l'algorithme ROCK, un algorithme typique aux 
données  catégorielles  et  qui  est  proposé  comme un  algorithme de  classification  robuste 
pour de telles données [Guha et al., 2000]. L’algorithme par bcoloration, qui est applicable 
à  tout  type  de  données  (dans  la  mesure  où  nous  pouvons  construire  une  matrice  de 
dissimilarités  entre  les  individus  à  classer),  fournit  des  résultats  approximativement 
proches de ceux de l’algorithme ROCK et plus meilleurs que ceux de l'approche de Hansen 
(employant  une  technique  de  coloration  minimale).  Ceci  confirme  que  le  concept 
dominance conduit à des classes plus significatives et bien‐séparés.  

Note 

Il convient de noter que dans toutes  les expériences que nous avons menées  jusqu’ici 
sur  les  jeux  de  données  de  l’UCI,  la  partition  optimale  retournée  par  l'approche  de  b
coloration correspond toujours à la plus grande valeur de l’indice de Dunn généralisé. Ceci 
confirme l'idée que cet indice est reconnu comme une bonne évaluation de classification et 
comme un indice bien approprié pour fournir un compromis entre  la maximisation de la 
dissimilarité interclasse 
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3.4.4. Jeux de données médicales du PMSI 

Dans les hôpitaux français, la classification appelé Groupe Homogène de Malades  (GHM) 
a  été  introduite  dans  les  années  80  avec  le  nouveau  Programme  de Médicalisation  des 
Systèmes  d’Information  (PMSI).  Les  données  du  PMSI  sont  associées  aux  traitements 
chirurgicaux/médicaux,  examens  et  diagnostiques  médicaux,  aussi  bien  qu’aux 
informations personnelles sur le patient et sur son séjour telles que l'âge, le sexe, l’indice 
de gravité synthétique,  le nombre d'unités médicales visitées,  la durée du séjour dans  le 
service  de  réanimation,  etc.  Un  algorithme  déterministe  sous  la  forme  d’un  arbre  de 
décision régit  la classification de chaque séjour hospitalier d'un patient dans un des 800 
GHM existants. Chaque groupe est prévu pour être homogène en consommation médicale 
et  ressources,  et  notamment  les  séjours  hospitaliers  d’un  même  GHM  devraient  avoir 
probablement la même durée. Il convient de noter que cette classification en GHM joue un 
rôle considérable dans l’allocation budgétaire des hôpitaux en France. 

Malgré  les  améliorations  successives  apportées  à  la  classification  en  GHM,  qui  est 
notamment mise à jour chaque deux années par  l’Agence Technique de l'information sur 
l'Hospitalisation  (ATIH),  les  établissements  de  soins  (publics  et  privés)  ont  tendance  à 
réfuter l’adéquation de cette classification à leurs besoins et pointent notamment la forte 
hétérogénéité  des  classes  obtenues.  En  effet,  la  catégorisation  des  séjours  en  GHM 
engendre une  asymétrie  d'information qui  résulte de  la  diversité des pathologies  et  des 
prises en charge dans un même GHM [Quantin et al., 1999]. 

Dans cette section, l'algorithme de classification par bcoloration décrit dans ce chapitre 
a  été  proposé  pour  fournir  une  alternative  à  la  classification  en  GHM  [Elghazel  et  al., 
2006a]. Le nombre de classes recherchées étant inconnu a priori et aucune importance n’a 
été accordée à sa valeur (qu’elle soit plus grande/petite que le nombre de GHM existants). 
L’objectif principal des professionnels de santé est d’avoir une partition fine de l’ensemble 
de séjours, constituée de groupes homogènes (sur l’aspect médical et économique) et bien 
séparés. Ils ont trouvé l'intérêt dans notre approche grâce sa prise en compte simultanée 
des  deux  aspects  médicale  et  économique,  représentés  dans  les  données  PMSI,  dans  la 
conception  de  nouveaux  groupes  de  séjours.  L'algorithme  a  été  examiné  sur  un  grand 
échantillon  de  données  extrait  d’une  base  PMSI‐2003,  fournie  par  l’Agence  Régionale 
d’Hospitalisation  Rhône‐Alpes  (ARH‐RA)  et  qui  recense  les  données  PMSI  de  tous  les 
établissements  de  santé  de  la  Région  (publics  et  privés).  Cette  étude  a  permis  d’établir, 
d’une manière  rétrospective, une nouvelle  typologie plus  fine des  séjours.  L’exploitation 
de  différents  critères  de  qualité  de  classification,  a  permis  également  d’analyser 
l’homogénéité des groupes obtenus d’une part, et d'identifier  les problèmes associés aux 
groupes homogènes de malades et de repérer les GHM les plus hétérogènes, d’autre part. 

L’échantillon de données utilisé comporte 2750 séjours hospitaliers du système PMSI. 
Ils correspondent actuellement à 79 GHM recouvrant ~65% des séjours de la base fournie 
par l’ARH‐RA. Afin de garantir  la distribution originale des GHM dans l'échantillon choisi 
(i.e. chaque GHM est proportionnellement représenté dans cet échantillon), une procédure 
d’échantillonnage par stratification a été réalisée en utilisant le logiciel SAS. D’autre part, 
nous  avons  utilisé,  pour  la  description  des  séjours,  sept  attributs :  deux  de  nature 
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numérique (à savoir, la durée totale du séjour et le nombre d’actes classant opératoires), 
un de nature binaire (à savoir, la présence/absence de diagnostiques médicales associés), 
deux de nature catégorielle (à savoir, le mode de sorite du patient et l’âge du patient, que 
nous  avons  quantifié  en  quatre  modalités),  et  deux  attributs  symboliques (à  savoir,  le 
diagnostic médical principal et les actes médicaux). 

Soit ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ l’ensemble des séjours hospitaliers à grouper. Chaque séjour est 
décrit par un mélange de sept variables classiques et symboliques ܻ ൌ   ሼ ଵܻ, ଶܻ, … , ܻሽ. De a 

Similairement  aux  expériences  précédentes  avec  les  jeux  de  données  classiques  de 
l’UCI, la distance euclidienne a été appliquée pour définir le degré de dissimilarité entre les 
séjours  (équation  2.27).  La  fonction  de  comparaison  ݃  entre  deux  descriptions 
quantitatives/qualitatives  demeure  la même  que  dans  l’équation  2.16/2.18.  Dans  le  cas 
symbolique  (ensemble de valeurs), nous avons nous avons cherché, pour définir  l’indice 
de  proximité  entre  les  séjours,  à  prendre  en  compte  et  intégrer  les  connaissances 
significatives  qui  concernent  les  actes  et  les  diagnostics  dans  le  calcul  de ݃.  En  effet, 
comme  précisé  auparavant,  les  domaines  d’observations  des  deux  variables  diagnostic 
principal et actes médicaux  sont organisés dans une structure hiérarchique :  le catalogue 
d’actes  médicaux  CdAM ainsi  que  la  Classification  Internationale  des  Maladies  (CIM10) 
pour  les diagnostiques. Ces deux  informations  sont particulièrement  caractéristiques du 
PMSI,  nous  pouvons  ainsi  observer  que  les  actes  reflètent  l’information  sur  les  coûts 
(consommation  de  biens  et  de  services  de  santé)  alors  que  les  diagnostics  reflètent  la 
connaissance médicale du séjour. 

En  outre,  afin  de  coupler  les  deux  aspects  structurel  et  sémantique  du CdAM et  de  la 
CIM10 dans le calcul de proximité entre les séjours, nous avons choisi d’utiliser la distance 
de Hausdorff défini dans le chapitre précédent (équation 2.24). Puisque cette distance est 
très  sensible  aux  éléments  extrêmes,  nous  l’avons  modifié  pour  définir  la  fonction  de 
dissimilarité suivante : 

   ܺ , ܺ א ܺ; ݃ ቀ ܻሺ ܺሻ, ܻ൫ ܺ൯ቁ

ൌ ݔܽ݉

ە
ۖ
۔

ۖ
∑ۓ ൭ ݂݅݊

א൫ೕ൯
ሺ݀ሺܽ, ܾሻሻ൱אሺሻ

| ܻሺ ܺሻ|
,
∑ ቆ ݂݅݊

אሺሻ
ሺ݀ሺܽ, ܾሻሻቇא൫ೕ൯

ห ܻ൫ ܺ൯ห

ۙ
ۖ
ۘ

ۖ
ۗ

       
(3.9) 

où ݀ሺܽ, ܾሻ est la distance entre deux actes médicaux (respectivement deux diagnostiques) 
a  et  b.  Elle  est  définie  par  le  nombre  d’arêtes  séparant  les  deux  actes  (respectivement 
diagnostiques)  au  premier  sommet  de  l’arbre  hiérarchique  du  CdAM  (respectivement 
CIM10) contenant a et b. 

Comme  précisé  auparavant,  l'objectif  principal  est  d’obtenir  des  classes  avec  une 
cohésion  maximale  (similarité  intraclasse)  et  un  maximum  de  séparation  entre  elles 
(dissimilarité  interclasse).  Pour  évaluer  la  qualité  de  la  partition  obtenue,  nous  avons 
cherché  à  comparer  notre  approche  de  bcoloration  avec  la  Classification  Ascendante 
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Hiérarchique  (CAH)  (saut  minimal),  l’approche  de Hansen  et  aussi  la  classification  GHM 
actuelle.  Le  tableau  3.13  suivant  fournit  les  résultats  de  classification  obtenus  sur  les 
données PMSI par ces différentes approches de classification.  

 ࢚ࢇࢉࢌ࢙࢙ࢇࢉ ࢋࢊ ࢋࢎࢉ࢘ ࢙ࢋ࢙࢙ࢇࢉ#    ࡰ  ࢋࢍ_࢛ࡰ  ࢙éࢎ ࢚ࢉ࢚࢙ࡰ
Approche par b‐coloration 107 1.735 0.796 0.163 0.394 
Approche  Hansen  (coloration 
minimale) 

101  1.804 0.772  0.128  0.381 

CAH (Saut minimum)  108 1.924 0.766 0.045 0.572 
Classification en GHM actuelle  79 1.821 0.616 0.149 0.360 

Tableau 3.13  Performances de la classification sur la base des séjours PMSI 

Comparaison des résultats 

Rappelons que la meilleure partition est celle qui minimise l’indice de DaviesBouldin et 
qui maximise  tous  les autres critères (Dunn généralisé, cohésion et distinction). L’analyse 
du  tableau précédent montre que  la partition optimale  renvoyée par notre  approche de 
classification est celle qui améliore le plus la classification GHM. En effet c’est la partition 
qui apporte le plus en cohésion, en DaviesBouldin et en Dunn généralisé. Ainsi, les résultats 
obtenus  sont  très encourageants et montrent  l’intérêt de  la méthode pour  identifier des 
groupes  homogènes  distincts  de  séjours.  Néanmoins,  l'approche  de  classification 
hiérarchique par saut minimum produit des meilleurs résultats que la bcoloration selon le 
critère de distinction, bien qu’elle échoue pour les critères de cohésion, DaviesBouldin et 
de Dunn généralisé. Ceci est dû à la mauvaise construction des classes. En effet, nous avons 
observé,  en  analysant  les  effectifs des  classes produites par  cette  approche, que  la  taille 
des classes change considérablement  (une classe parmi  les 108 produites contient 1900 
séjours  hospitaliers,  alors  que  plus  de  50%  des  classes  de  la  partition  sont  des  classes 
singleton). 

En  outre,  sur  les  figures  3.10,  3.11  et  3.12  nous  visualisons  la  répartition  des  2750 
séjours (tableau croisé ou matrice bloc diagonale5) entre les 79 GHM et respectivement les 
108, 101 et 107 classes de la typologie renvoyée par l’application respective de la méthode 
hiérarchique, l'approche de Hansen et l'approche de b‐coloration. Ces matrices fournissent 
une représentation visuelle de la qualité des groupes de séjours hospitaliers identifiés par 
ces  approches.  En  effet,  les  cases  blanches  (appelée  aussi  points  exceptionnels  ou  bruit) 
situées à l’extérieur des blocs diagonaux donnent des informations sur l’homogénéité et la 
séparation  des  classes  de  la  partition  obtenue.  Plus  nous  avons  de  points  exceptionnels 
dans la matrice, plus les classes contiennent un peu de tout les GHM et donc une diversité 
de séjours hospitaliers (les classes sont non significatives et malséparées), et vice‐versa.  

                                                            
5 Les matrices bloc diagonale ont été construites par l’algorithme ROC (Rank Order Clustering) 
(King J. R. Machine-component grouping in production flow analysis: an approach using rank 
order clustering algorithm, International Journal of Production Research, 18(2), pp. 213-232, 
1980.)  
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Une première analyse des figures 3.10, 3.11 et 3.12 montre qu'un grand nombre des 79 
GHM  sont  subdivisés  en  en  au  moins  deux  classes.  Ceci  vient  confirmer  le  problème 
d'hétérogénéité des GHM (i.e. une diversité des pathologies et des prises en charge dans 
un même GHM). Comme nous l’avons mentionné ci‐dessus, la matrice bloc diagonale de la 
classification  ascendante  hiérarchique  par  saut  minimum  (voir  figure  3.10)  inclut  un 
groupe avec une variété de séjours hospitaliers (plusieurs GHMs sont représentés dans ce 
groupe contenant plus de 1900 séjours) : ceci est un groupe non homogène. D’autre part, 
La  figure  3.12  indique  que  la  matrice  bloc  diagonale  de  la  bcoloration  fournit  moins 
d’éléments  exceptionnels  que  la matrice  bloc  diagonale  de  l’algorithme de Hansen  (voir 
figure 3.11). 

Cette  partie  a  été  validée  par  des médecins  et  des  spécialistes  de  l’Agence Régionale 
d’Hospitalisation  Rhône‐Alpes  (ARH‐RA)  et  de  l’Agence  Technique  de  l'Information  sur 
l'Hospitalisation (ATIH), avec qui notamment nous avons validé le choix des attributs pour 
décrire  les  individus.  Ils  ont  également mentionné que  la  classification plus  fine  fournie 
par la méthode leur semblait plus réaliste. Ils nous ont ainsi transmis que l’éclatement des 
GHM  en  différentes  classes  correspond  d’une  part  au  ressenti  du  terrain,  et  que  cela 
rejoignait les modifications qu’ils étaient en train de planifier eux‐mêmes par ailleurs dans 
la nouvelle version des GHM. 

 

Figure 3.10  Matrice bloc diagonale GHM (79) x Classes produites par la CAH (108) 
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Figure 3.11 Matrice bloc diagonale GHM (79) x Classes produites par l’approche Hansen (101) 

 

Figure 3.12 Matrice bloc diagonale GHM (79) x Classes produites par la bcoloration (107) 

3.4.5. Jeu d’images archéologiques 

Nous avons cherché à vérifier la validité des résultats précédents en utilisant un autre 
type de données : les images.  Dans cette optique, nous avons réalisé des expérimentations 
de  l’approche de classification sur un échantillon d’images archéologiques, dans  le cadre 
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du projet européen TArcHNA6 « Towards Archeological Heritage New Accessibility ». Ce 
dernier à pour objectif de donner une meilleure visibilité du patrimoine archéologique aux 
archéologues, en développant de nouveaux modèles et outils pour l'accès à ce patrimoine, 
reliant ainsi le passé à l'avenir. 

L’échantillon considéré  comporte 166 objets archéologiques qui  ont été  annotés  (par 
les  archéologues)  selon des  informations  concernant  la  forme,  la matière première et  la 
période (c.f. figure 3.13). Notre objectif est d’établir une classification automatique de ces 
images  de  manière  à  regrouper  entre  eux  les  images  ayant  des  thématiques 
sémantiquement proches.  

Les images étant annotées, une matrice d'occurrences Termes x Images est construite, 
dont chaque colonne est associée à une image et contient la présence/absence (1/0) des 
termes pour l’image concernée. Cette forme de représentation ne traduit pas la proximité 
sémantique entre les images et souffre des problèmes de synonymie et de polysémie. Afin 
d’assurer  un  rapprochement  sémantique  entre  les  vecteurs  descripteurs  d’images  au 
travers  des  mots  les  composant  et  avant  de  lancer  la  procédure  de  classification 
automatique, nous avons utilisé une  technique d’analyse statistique baptisée  l’indexation 
sémantique latente (Latent Samantic Indexing LSI) [Deerwester et al., 1990]. L’approche de 
la  LSI  consiste  à  remplacer  la  représentation Termes  x  Images  par  une  autre  traduisant 
mieux la proximité sémantique entre mots et images en utilisant les mêmes données. Cette 
approche consiste à réduire les dimensions de la matrice d’occurrences par le biais d'une 
décomposition en valeurs singulières (Singular Value Decomposition : SVD) qui permet de 
ne garder que les m  termes les plus significatifs. Afin de calculer la proximité entre deux 
images  ܺ et  ܺ , celles‐ci sont représentées dans un espace vectoriel de dimensions m. Par 
la suite, la LSI s’appuie sur une mesure basée sur le calcul du cosinus de l’angle entre les 

deux nouveaux vecteurs de ܺ et  ܺ  pour calculer la distance entre eux : ቀ݀൫ ܺ, ܺ൯ ൌ 1 െ

൫ݏܿ ܺ, ܺ൯ቁ.  

   

   
Figure 3.13 – Base d’images archéologiques 

                                                            
6 http://www.tarchna.org/home.htm 
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Les  expérimentations menées  sur  166  images  archéologiques,  ont  donné d’excellents 
résultats,  qui  ont  démontré  le  bon  niveau  de  performance  de  notre  approche  de 
classification  automatique  par  b‐coloration  vis‐à‐vis  de  la  technique  des  kmoyennes. 
L’analyse des motsclés dominants dans  les classes de  la  typologie obtenue  (les mots qui 
figurent dans l’annotation d’au moins 60% des images de la classe) a été utilisée pour la 
validation.  En  effet,  contrairement  à  la  technique  des  kmoyennes,  où  2  des  4  classes 
obtenues  ne  présentent  aucun  mot‐clé  dominant  (c.f.  tableau  3.14),  l’approche  de 
classification  par  bcoloration  fournit  un  regroupement  des  166  images  en  8  classes 
sémantiquement disjointes, où les images d’une même classe traduisent des thématiques 
sémantiquement  proches  et  effectivement  différentes  des  autres  classes  d’images  (c.f. 
tableau 3.15). 

Ajoutons  que  notre  approche  de  classification  a  été  intégrée  dans  une  plateforme 
logicielle  appelée  KSyDoC  (A  Keyword‐based  System  for  Document  Clustering  and 
Retrieval)  [Azzaoui  et  al.,  2007].  Il  s’agit  d’un  système  dédié  à  la  classification  et  la 
recherche  à  base  de  mots  clés  dans  les  banques  de  documents  textuels  et  images, 
notamment archéologiques. Ce travail avait été effectué dans le cadre d’un stage de Master 
1. Ce qui nous a permis de rapidement appliquer notre approche de classification à ce jeu 
de données images. 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛  ࢌ࢚ࢉࢋࢌࢌࡱ ࢙࢚ࡹ ࢙éࢉ  ࢙࢚ࢇࢊ

1  30  Orientalizing Period; Pottery 
2  74  Orientalizing Period; Pottery; Achromatic; Impasto; Ware 
3  29  Pas de mots clés dominants
4  33  Pas de mots clés dominants

Tableau 3.14  Effectif et mots clés dominants par classe d’images pour les kmoyennes 

 °ࡺ ࢘ࢋ࢚࢙࢛  ࢌ࢚ࢉࢋࢌࢌࡱ ࢙࢚ࡹ ࢙éࢉ  ࢙࢚ࢇࢊ

1  76  Orientalizing Period; Pottery; Achromatic; Impasto; Ware 
2  7  Hellenistic Period; Lid; Nenfro; Sarcophagus
3  30  Archaic Period; Pottery; Figure; Red
4  6  Orientalizing Period; Bronze
5  9  Hellenistic Period; Bronze; Mirror
6  30  Scarab; Ornamenta
7  7  Villanovan Period; Bronze; Fibula
8  1  Hellenistic Period; Bronze ; Figure ; Vase

Tableau 3.15  Effectif et mots clés dominants par classe d’images pour la bcoloration 
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3.5. Algorithme incrémental de classification par bcoloration 

3.5.1. Introduction 

La  partition  optimale  par  l’algorithme  de  classification  basé  sur  la  bcoloration  de 
graphes  étant obtenue  (i.e.  elle  correspond au seuil optimal ߠ),  le problème maintenant 
est de savoir comment gérer un flux de données entrant (séjours hospitaliers dans notre 
cadre d’application) de sorte à affecter une classe aux nouvelles données et effectuer ainsi 
la mise à  jour de la partition optimale obtenue, ou même   un flux de données sortant de 
sorte  à  réarranger  la  partition  quand  certaines  données  existantes  sont  retirées  de  la 
population. 

Considérons  la  représentation  topologique  de  l’ensemble  d’individus 
 ܺ ൌ ሼ ଵܺ, ܺଶ, … , ܺሽ    regroupés  dans  une partition ܲ ൌ ሼܥଵ, ,ଶܥ … ,  ,ሽܥ par  le  graphe  seuil 
supérieur optimal  ܩ ൌ ሺࢂ, ݊ ሻ. L’introduction d’unࡱ  1è individu ܺାଵ dans le système 
(݊  individus  étant  préalablement  classés)  correspond  à  l’ajout  d’un  sommet   ାଵݒ au 
graphe  seuil  optimal ሺ݅. ࢂ  .݁ ൌ  .ାଵሽሻݒሼڂࢂ Cet  ajout  s’accompagne d’ajout  d’arêtes  entre 
ce  sommet  et  les  autres  sommets  dont  la  dissimilarité  avec   ାଵݒ est  supérieure 
à ߠ ሺ݅. ࡱ  .݁ ൌ ,ݒሼሺڂࡱ ݒ|ାଵሻݒ א et ݀ሺ ࢂ ܺ , ܺାଵሻ   . ሽሻߠ  Cependant,  le  retrait  d’un 
individu   ܺ  de  l’ensemble  total  des  données ܺ,  correspond  à  la  suppression  de  son 
sommet relative ݒ du graphe seuil optimal ሺ݅. ࢂ  .݁ ൌ ࢂ െ ሼݒሽሻ, ainsi que des arêtes dont 
il fait parti ሺ݅. ࡱ  .݁ ൌ ࡱ െ ሼሺݒ, ݒ|ሻݒ א et ݀ሺ ࢂ ܺ , ܺሻ   . ሽሻߠ 

Dans  la  suite  de  ce  chapitre,  nous  proposons  un  algorithme  incrémental  de 
classification non supervisée [Elghazel et al., 2007c,d]. Cet algorithme exploite d’une part 
la  connaissance  des  dissimilarités  entre  chaque  paire  d’individus  et  d’autre  part  la 
propriété de dominance de  la bcoloration. De plus,  l’algorithme respecte  l’ensemble des 
contraintes suivantes : 

 L’affectation  d’une  couleur  (classe)  au  nouveau  sommet   ାଵݒ ou  le 
réarrangement  de  couleurs  lors  du  retrait  d’un  sommet    doitݒ maintenir  la 
qualité de  la nouvelle partition d’une part  (en  terme de  l’indice de validité de 
Dunn généralisé7),  et  les  propriétés  de  la  bcoloration  d’autre  part  (coloration 
propre et dominance). 

 La  qualité  de  la  partition  générée  par  l’algorithme  incrémental  doit  être 
équivalente à la qualité de la partition qui serait fournie par le système si tout le 
processus de bcoloration  était  relancé. Enfin  l’ordre de complexité devra être 
inférieur à celui correspondant à la relance du processus de bcoloration.  

Supposons que les sommets de ܩ sont colorés, les notations supplémentaires suivantes 
seront considérées dans la suite de ce chapitre : 
                                                            
7 Nous avons choisi d’utiliser l’indice de Dunn généralisé vu ses performances dans les 
expérimentations menées dans les sections précédentes. 
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 : ሻݒሺ݉ܦ  la  dominance  du  sommet ݒ.  ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1  si   ݒ  est  un  sommet 
dominant de sa couleur ܿሺݒሻ  et ݉ܦሺݒሻ ൌ 0 sinon. 

 ݇ : le nombre actuel de couleurs (classes) dans ܩ. 

3.5.2. Ajout d’une instance 

Comme  précisé  auparavant,  l’algorithme  incrémental  se  base  d’une  part  sur  la 
connaissance  des  dissimilarités  entre  les  objets  et  d’autre  part  sur  la  propriété  de 
dominance  de  la  bcoloration.  Lorsqu’un  nouveau  sommet   ାଵ estݒ introduit  dans  le 
graphe ܩ, trois cas sont possibles : 

 le nouveau sommet s’intègre à l’une des ݇ couleurs existantes ; 

 nous créons une nouvelle couleur pour le nouveau sommet ; 

 l’arrivée  du  nouveau  sommet  entraîne  la  suppression  et  la  réaffectation  de 
certaines couleurs existantes. 

C’est la notion de dominance des clusters qui va permettre de formaliser les différentes 
situations possibles. Ainsi, à l’arrivée d’un sommet ݒାଵ dans le graphe ܩ, nous sommes en 
présence des scénarios suivants :  

3.5.2.1. Scénario 1 : Au moins un voisin dominant à vn+1 par couleur 

Le  sommet   ାଵݒ a  au moins  un  voisin  dominant  dans  chacune  des  k  couleurs  (i.e.  la 
dissimilarité entre ݒାଵ et ce dominant est supérieure à ߠ) comme le définit l’expression 
suivante :  

ܥ   א ܲ ൌ ൛ܥଵ,ܥଶ, … , ݒ ;ൟܥ א ൫ܥ ת ܰሺݒାଵሻ൯ ݈݁ݐ ݁ݑݍ ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1 (3.10) 

Dans  ce  cas,  une  nouvelle  couleur  (une  k+1ème)  est  créée  pour  le  sommet   ାଵݒ (voir  
figure 3.14). Dans le cas contraire, le scénario 2 est réalisé. 

Proposition 3.7 Après l’ajout de la nouvelle classe de couleur, la coloration en k+1 couleurs 

de G est une bcoloration. 

Preuve  ܥ   א ܲ ൌ ൛ܥଵ,ܥଶ, … , ݒ   ൟܥ א ൫ܥ ת ܰሺݒାଵሻ൯  tel  que  ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1.  Ainsi, 
ାଵሻݒሺ݉ܦ ൌ 1 dans sa couleur (la couleur k+1) et le sommet ݒ est toujours dominant de sa 
couleur  vu  qu’il  était  un  dominant  et  qu’il  a  un  voisin   ାଵݒ dans  la  nouvelle  couleur 
k+1 ሺ݅. ݁. ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1ሻ.  En  conséquence,  ܥ   א ܲ ൌ ൛ܥଵ,ܥଶ, … , ,ܥ ݒ  ାଵൟܥ א  ܥ tel  que 
ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1 : la coloration en k+1 couleurs du graphe ܩ est une bcoloration.  

Comme mentionné, la création de la nouvelle couleur peut conduire à des modifications 
de  couleurs  de  certains  sommets,  toujours  dans  l’objectif  d’améliorer  la  qualité  de  la 
partition obtenue. Ceci n’est faisable que si ce changement ne viole aucune contrainte de la 
bcoloration  (coloration  propre  et  dominance).  Pour  faciliter  la  compréhension  du 
problème, nous avons défini les définitions suivantes : 
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Définition 3.1 Un  sommet ݒ௦  est dit  "sommet  support"  s’il  est  le  seul  sommet  coloré avec 
ܿሺݒ௦ሻ dans le voisinage ܰሺݒௗሻ d’un sommet dominant ݒௗ d’une autre couleur. Ce sommet ݒ௦  
ne peut pas changer de couleur (sous réserve de casser la dominance du voisin précité) sauf si 

sa couleur est supprimée du graphe.  

Définition 3.2 Un  sommet ݒ est dit  "sommet  critique"  s’il est un dominant de  sa  couleur 
ሺ݅. ሻݒሺ݉ܦ  .݁ ൌ 1ሻ ou un sommet support. Ainsi, ݒ ne peut pas être recoloré. 

Définition 3.3 Un sommet ݒ est dit "sommet non voisin d’une couleur C" si C n’est pas dans le 
voisinage couleur de ݒ ൫݅. ܥ  .݁ ב ܰሺݒሻ൯.  

Définition 3.4 Un sommet ݒ est dit "sommet  libre par rapport à une couleur C" s’il est non 
critique et qu’il est non voisin de C. Ainsi, la couleur C peut être assignée à ݒ. 

Pour évaluer la pertinence (amélioration de la qualité de partitionnement) du passage à 
la  couleur  C  d’un  sommet  libre  v  par  rapport  à  cette  couleur  C,  nous  calculons  la 
dissimilarité  entre  le  sommet  v  et  la  couleur C  définie  comme  la  dissimilarité moyenne 
entre  l’individu   ௩ associéݔ à  v  et  les  autres  individus  de  la  couleur C  (équation  3.11).  Si 
cette mesure  est  inférieure  à  la  dissimilarité moyenne  entre  v  et  sa  couleur  actuelle,  la 
couleur de v est modifiée, sinon il garde sa couleur. 

,ݒሺݐݏ݅݀ ሻܥ ൌ
1
|ܥ|

݀ሺݔ௩ , ሻݕ
௬א

 (3.11) 

La  minimisation  d’une  telle  distance  est  liée  à  la  minimisation  de  la  dissimilarité 
intraclasse, ce qui peut améliorer dans certains cas la qualité de la partition en augmentant 
la valeur de l’indice de Dunn généralisé. 

Définition  3.5  Supposons  que  le  sommet   ݒ (associé  à  l’individu ݔ௩)  initialement  coloré 
avec ܿሺݒሻ  est  recoloré avec ܥ. Ainsi,  cette  transformation  induit des  changements dans  les 
dissimilarités ݀݅ݐݏሺݒ, ,ݒሺݐݏ݅݀ ሻ etܥ ܿሺݒሻሻ pour tout sommet ݒ  de ܩ. Par ailleurs, le calcul de 
ces  dissimilarités  est  de  l’ordre  de ܱሺ݊ଶሻ,  car  il  s’effectue  pour  tous  les  couples  (sommet, 
couleur) du graphe. Le nombre de ces opérations peut être  réduit à ܱሺ݊ሻ  si nous gardons 
l’historique de ces dissimilarités. En effet  les nouvelles dissimilarités sont obtenues à partir 

des anciennes par les équations de mise à jour suivantes :  

 Rattachement du sommet ݒ, associé à l’individu ݔ௩, à la couleur C : 

,ݒ௨௩ሺݐݏ݅݀ ሻܥ ൌ
,ݒሺݐݏ݅݀|ܥ| ሻܥ  ݀ሺ ܺ , ௩ሻݔ

|ܥ|  1
 (3.12) 

 Changement de la couleur ܿሺݒሻ du sommet ݒ, associé à l’individu ݔ௩ :  

,ݒ௨௩ሺݐݏ݅݀ ܿሺݒሻሻ ൌ
|ܿሺݒሻ|݀݅ݐݏሺݒ, ܿሺݒሻሻ െ ݀ሺ ܺ , ௩ሻݔ

|ܿሺݒሻ| െ 1
 (3.13) 
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 :ࢋé࢚࢘ࡱ ାଵݒ ݐ݁݉݉ݏ ݊ݑᇱ݀ ݊݅ݐݎ݁ݏ݊ܫ ݐ݊ܽݕܽ ݑܽ ݏ݊݅݉ ݊ݑ ݊݅ݏ݅ݒ ݐ݊ܽ݊݅݉݀   ݎݑ݈݁ݑܿ ݎܽ
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܷ݊݁ ܾ െ   ܩ ݁݀ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ
1:   ܿሺݒାଵሻ ՚ ݇  1; 
2:  ݐݎܽݎ ݎܽ ݁ݎܾ݈݅ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  à ݈ܽ ݎݑ݈݁ݑܿ ݇  1 ࢋ࢘ࢇࢌ
3:  ,ݒሺݐݏ݅݀ ࢙  ݇  1ሻ ൏ ,ݒ൫ݐݏ݅݀ ܿሺݒሻ൯  ࢙࢘ࢇ
4:  ݁݀ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘   ܩ ࢋ࢘ࢇࢌ
5:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ቀ݀݅ݐݏ൫ݒ, ݇  1൯ቁ ;//éݍ. 3.12, ݐ݄݊݁݉݁ܿܽݐݐܽݎ ݇  àݒ ݁݀  1  
6:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ  ൬݀݅ݐݏ ቀݒ, ܿሺݒሻቁ൰ ;//éݍ. 3.13, ݐ݄݊݁݉݁݃݊ܽܿ ݀݁ ܿሺݒሻ  
7:   ࢛࢘ ࢌ 
8:    ܿሺݒሻ ՚ ݇  1; 
9:   ࢙ ࢌ 
10:   ࢛࢘ ࢌ
11:    ;ሺሻ࢚ࢇࢊ_ࢋࢎࢉ࢘ࢋࢎࢉࢋࡾ

Procédure Scénario_1 ()  

Les  couleurs  de  certains  sommets  de  G  étant  changées,  la  procédure 
Recherche_dominant() ‐de complexité O(n) permet l’identification des nouveaux sommets 
dominants dans G. 

Proposition 3.8 La complexité de la procédure du scénario 1 est de l’ordre de O(n2). 

Preuve Une nouvelle couleur étant créée pour  ݒାଵ. La procédure du scénario 1 teste pour 
chaque sommet libre vers cette nouvelle couleur (au maximum n) s’il peut l’intégrer. Si c’est 

le cas une mise à jour de la valeur de dissimilarité entre chaque sommet du graphe et cette 

nouvelle couleur est faite en O(n). Ainsi, la procédure du scénario 1 utilise au maximum (n*n) 

instructions : la complexité est de O(n2).  

Figure 3.14  Partition en 3 classes des sommets 
A,B,D,F,H et I (θ=0.15) 

"*" indique la dominance d’un sommet 

Figure 3.15  Mise à jour de la partition de la 
figure précédente  après l’ajout du sommet C  

Ajout d’une nouvelle couleur. C est adjacent à au 
moins un sommet dans chacune des 3 couleurs 

3.5.2.2. Scénario 2 : Aucun voisin dominant à vn+1 dans m couleurs 

Le nouveau  sommet   ାଵ n’aݒ  aucun voisin  (i.e.  aucune dissemblance) parmi  tous  les 
dominants de m couleurs (1≤m≤k). Ces couleurs sont ainsi "prêtes à accueillir le  nouveau 
sommet  ݒାଵ ". Deux cas se présentent alors : 
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a. Scénario 2.1 : Aucun voisin à vn+1 dans m1≤ m couleurs 

Si ݒାଵ est un non voisin de m1 parmi  les m couleurs,  il  intègre  l’une des ݉ଵ couleurs, 
celle  avec  laquelle  il  a  la  plus  faible  dissimilarité.  Une  telle  couleur  est  dite  couleur 
gagnante notée C (voir figure 3.16). Dans le cas contraire nous réalisons le scénario 2.2. 

 :ࢋé࢚࢘ࡱ ݐ݁݉݉ݏ ݊ݑᇱ݀ ݊݅ݐݎ݁ݏ݊ܫ ାଵݒ ݅ݑݍ ݊ᇱܽ ݊ݑܿݑܽ ݊݅ݏ݅ݒ ݏ݊ܽ݀ ݉ଵܿݏݎݑ݈݁ݑ  
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܷ݊݁ ܾ െ ݁݀ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ ܩ
1:  ܪ ՚ ሼ݄| ݄ ב ܰሺݒାଵሻሽ;// ݊ݑ ݈ܾ݁݉݁ݏ݊݁ ݏ݁݀ ݉ଵܿݏݎݑ݈݁ݑ
2:  ܥ ՚ ,ାଵݒሺݐݏு൫݀݅א݊݅݉݃ݎܽ ݄ሻ൯; 
3:  ܿሺݒାଵሻ ՚  ;ܥ
4:  ࢚࢛࢚ ࢛࢘ ܩ ݁݀ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢋ࢘ࢇࢌ
5:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ቀ݀݅ݐݏ൫ݒ, ܿሺݒାଵሻ൯ቁ ;// éݍ. 3.12, ݐ݄݊݁݉݁ܿܽݐݐܽݎ   ܥ ାଵ àݒ ݁݀
6:   ࢛࢘ ࢌ 
7:  ࢚࢛࢚ ࢛࢘ ݒ ݐ݁݉݉ݏ   א ܰሺݒାଵሻ ࢋ࢘ࢇࢌ
8:  ;ሻݒሺࢋࢉࢇࢊ_࢚࢙ࢋ࢚ 
9:   ࢛࢘ ࢌ

Procédure Scénario_2.1 ()  

Après  l’insertion du  sommet   ାଵݒ dans  la  couleur  gagnante  (parmi  les ݉ଵ  couleurs), 
certains  sommets  voisins  de   ାଵݒ deviennent  dominants.  Ce  sont  les  sommets  à  qui 
manquait exactement un voisin de  la couleur gagnante pour être dominant. L’affectation 
de   ାଵݒ à  la  couleur  peut  donc  modifier  la  répartition  des  dominants  (apparition  de 
nouveaux dominants).  Ce  examen est  effectué par  la  procédure  test_dominance(sommet) 
de complexité O(1). 

Proposition 3.9 La complexité de la procédure du scénario 2.1 est de l’ordre de O(n). 

Preuve Le nouveau sommet ݒାଵ  intègre  la couleur C choisie par  l’algorithme. Une mise à 
jour de la valeur de dissimilarité entre chaque sommet du graphe et la couleur C est faite en 

O(n). Ensuite pour tous sommets voisins de ݒାଵ (au maximum ∆) un test de dominance est 
fait en O(1). Ainsi, la procédure du scénario 2.1 utilise au maximum (n+∆*1) instructions : la 

complexité est de O(n).  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.16  Mise à jour de la partition de la figure précédente après l’ajout du 
sommet E 

E est non voisin d’une seule couleur (la couleur du sommet C) 
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b. Scénario 2.2 : Au moins un voisin à vn+1 dans les m couleurs 

C’est  le  cas  où   ାଵݒ ne  peut  intégrer  aucune  des m  couleurs.  Il  s’agit  d’un  sommet 
ሺ݅. ݁.  : ାଵሻ ayant au moins un voisin non dominant dans chacune des m couleursݒ

݉ ݏ݁݀ ݁݊ݑ ܥ   ݒ   ݎݑ݈݁ݑܿ א ൫ܥ ת ܰሺݒାଵሻ൯ ݈݁ݐ ݁ݑݍ ሻݒሺ݉ܦ ൌ 0 (3.14) 

Dans  ce  cas de  figure  il  convient  de  distinguer  à  nouveau  deux  sous‐scénarios 
complémentaires suivants: 

o Scénario 2.2.1 : Nombre de couleurs m=1 

Si m=1  (une seule couleur notée C  est prête à accueillir ݒାଵ),  le  sommet prend cette 
couleur  et  cette  dernière  subit  quelques  transformations.  En  effet,  pour  conserver  une 
coloration propre et dominante, tous les autres sommets de C voisins à ݒାଵ sont rattachés 
à  d’autres  couleurs.  Si  nous  avons  le  choix  entre  plusieurs  couleurs  pour  un  sommet 
donné,  la  couleur  possédant  la  plus  faible  dissimilarité  avec  ce  sommet  (équation  3.11) 
sera choisie pour un bon rattachement. 

Proposition  3.10  A  l’issue  des  transformations  effectuées  sur  la  couleur  C,  la  nouvelle 

configuration en k couleurs de G est une bcoloration. 

Preuve ݒ  un sommet du graphe tel que ܿሺݒሻ ൌ ݒ et ܥ א ܰሺݒାଵሻ nous avons ݉ܦሺݒሻ ൌ 0. 
D’après  la  propriété  de  dominance  de  la  bcoloration, ݄ א ሼ1,2, … , ݇ሽ ܥ ݁ݑݍ ݈݁ݐ ്
ܥ ݐ݁ ܥ ב ܰሺݒሻ. De ce fait, le sommet ݒ peut être rattaché à la couleur ܥ  et nous obtenons 
ainsi  une  coloration  propre.  D’autre  part,  ݄ א ሼ1,2, … , ݇ሽ ܥ ݁ݑݍ ݈݁ݐ ്  ,ܥ ݒ  א
൫ܥ ת ܰሺݒାଵሻ൯   tel  que  ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1.  Ainsi   ݒ est  toujours  dominant  de  sa  couleur  (i.e. 
ሻݒሺ݉ܦ ൌ 1)  ାଵሻݒሺ݉ܦ ൌ 1.  Ceci  donne,  ܥ   א ܲ ൌ ൛ܥଵ,ܥଶ, … , ሻݒሺܿ ݁ݑݍ ݈݁ݐ ݒ   ൟܥ ൌ

ሻݒሺ݉ܦ ݐ݁ ܥ ൌ 1 :  la coloration du graphe ܩ est dominante. En conséquence, nous avons 
une bcoloration. 
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 :ࢋé࢚࢘ࡱ ݅ݑݍ ାଵݒ ݁݀ ݊݅ݐݎ݁ݏ݊ܫ ܽ ݑܽ ݏ݊݅݉ ݊ݑ ݊݅ݏ݅ݒ ݊݊ ݐ݊ܽ݊݅݉݀ ݎݑ݈݁ݑܿ ݈݁ݑ݁ݏ ݁݊ݑ ݏ݊ܽ݀ ܥ
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܷ݊݁ ܾ െ ݁݀ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ ܩ
1:  ܿሺݒାଵሻ ՚ ݎݑ݈݁ݑܿ ݈ܽ ݐݏ݁ ܥ // ;ܥ ݁ݐêݎ à ݎ݈݅݅ݑ݁ܿܿܽ ାଵݒ
2:  ࢚࢛࢚ ࢛࢘ ܩ ݁݀ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢋ࢘ࢇࢌ
3:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ቀ݀݅ݐݏ൫ݒ, ܿሺݒାଵሻ൯ቁ ;// éݍ. 3.12, ݐ݄݊݁݉݁ܿܽݐݐܽݎ   ܥ ାଵ àݒ ݁݀
4:   ࢛࢘ ࢌ 
5:  ࢚࢛࢚ ࢛࢘ ݒ ݐ݁݉݉ݏ   א ܰሺݒାଵሻ ݈݁ݐ ݁ݑݍ ܿሺݒሻ ൌ ܥ ࢋ࢘ࢇࢌ
6:  ܪ  ՚ ሼ݄| ݄ ב ܰሺݒሻሽ;
7:  ݈ݑܿ  ՚ ,ݒሺݐݏு൫݀݅א݊݅݉݃ݎܽ ݄ሻ൯; 
8:  ࢛࢘  ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ݀݁ ܩ ࢋ࢘ࢇࢌ
9:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ቀ݀݅ݐݏ൫ݒ, ൯ቁ݈ݑܿ ;// éݍ. 3.12,   ݈ݑܿ  àݒ ݁݀ ݐ݄݊݁݉݁ܿܽݐݐܽݎ
10:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ൬݀݅ݐݏ ቀݒ, ܿሺݒሻቁ൰ ;// éݍ. 3.13,    ሻݒሺܿ ݁݀ ݐ݄݊݁݉݁݃݊ܽܿ
11:  ࢌ    ࢛࢘
12:    ܿሺݒሻ ՚  ;݈ݑܿ
13:   ࢛࢘ ࢌ
14:  ࢚࢛࢚ ࢛࢘ ݒ ݐ݁݉݉ݏ   א ܰሺݒାଵሻ ࢋ࢘ࢇࢌ
15:  ;ሻݒሺࢋࢉࢇࢊ_࢚࢙ࢋ࢚ 
16:   ࢛࢘ ࢌ

Procédure Scénario_2.2.1 ()  

Proposition 3.11 La complexité de la procédure du scénario 2.2.1 est de l’ordre de O(n∆). 

Preuve La couleur C est attribuée au sommet ݒାଵ. Tous les sommets voisins de ݒାଵ coloré 
par C (au maximum ∆) changeront de couleur. Suite à cette transformation de coloration de 

G, une mise à jour de la valeur de dissimilarité entre chaque sommet du graphe et la couleur 

C est faite en O(n). Ensuite pour tous sommets voisins de   ାଵ (au maximum ∆) un test deݒ 
dominance  est  fait  en  O(1).  Ainsi,  la  procédure  du  scénario  2.2.1  utilise  au  maximum 

(∆*n+∆*1) instructions : la complexité est de O(n∆). 

o Scénario 2.2.2 : Nombre de couleurs m>1 

Si  m>1  (plusieurs  couleurs  sont  prêtes  à  accueillir ݒାଵ).  Dans  ce  cas,  nous  avons 
besoin de définir la propriété de transformation de couleur suivante : 

Définition 3.5 Une couleur C parmi les m couleurs prêtes à accueillir ݒାଵ  est dite "objet de 
transformation"  si  sa  transformation ne  viole pas  les  contraintes de  bcoloration pour  les 

autres (m1) couleurs. En d’autres termes, une couleur C (parmi les m couleurs en question) 

n’est pas objet de transformation s’il existe au moins une couleur C’ (parmi  les m) telle que 

tous les voisins des dominants de C’ dans C sont voisins (dissemblables) de ݒାଵ. 

Exemple :  A  tire  d’illustration,  la  figure  3.17  présente  deux  couleurs  C1  et  C2  prêtes  à 
accueillir  un  sommet  F  (m=2).  L’unique  voisin  dans  la  couleur  C1  du  dominant  de  la 
couleur C2 (le sommet B) est le sommet A (appelé sommet support) qui est adjacent à F. 
Ainsi, la couleur C1 n’est pas objet de transformation. En effet, si F intègre la couleur C1, le 
sommet A (voisin de F) devrait être affecté à une autre couleur et le seul dominant de C2 
(B)  se  retrouve  sans  aucun  voisin  (sommet  dissemblable)  dans  la  couleur  C1.  En 
conséquence la transformation de la couleur C1 est interdite : C1 n’est pas prête à accueillir 
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F. Contrairement à C1, la couleur C2 est objet de transformation puisque l’un des voisins du 
dominant de la couleur C1 (le sommet C) dans la classe C2 (E) n’est pas voisins de F. Ainsi, 
C2 peut accueillir F. 

 
 
 
 
 

 
 

Figure 3.17  Identification des couleurs objet de transformation 

Nous  avons  donc  vu  qu’une  couleur  peut  subir  des  transformations  à  l’issue  de 
l’intégration  d’un  nouveau  sommet  (exclusion  de  sommets,  changement  de  dominant). 
Seules les couleurs ne détruisant pas les propriétés de la bcoloration sont transformables, 
c’est pourquoi une étape de l’approche incrémentale va consister à évaluer quelles sont les 
m2 couleurs  (parmi m) qui  font  l’objet de  transformation. Les  cas de  figure  suivants sont 
alors envisagés : 

 Scénario 2.2.2.1 : Une couleur est objet de transformation 

Si  une  seule  couleur  C  (m2=1)  parmi  les m  couleurs  est  identifiée  comme  objet  de 
transformation, alors la transformation est autorisée. Il suffit ainsi d’exécuter la procédure 
du scénario 2.2.1 précédent. 

 Scénario 2.2.2.2 : m2>1 couleurs sont objets de transformation 

Si m2  (1<m2≤m)  parmi  les m  couleurs  sont  objets de  transformation,  alors  la  couleur 
ayant la plus petite dissimilarité avec ݒାଵ sera choisie pour l’accueillir. Une telle couleur 
est dite couleur gagnante. Sachant que lors de la transformation de cette couleur gagnante, 
les  sommets  voisins  (dissemblables)  de   ାଵ dansݒ cette  couleur  seront  répartis  dans 
d’autres  couleurs,  la  formule  employée  pour  calculer  la  dissimilarité  entre   ାଵ etݒ les 
couleurs  "objet  de  transformation"  doit  tenir  compte  que  des  sommets  non  voisin 
(semblables)  à   ାଵ auݒ sein  de  ces  couleurs.  Une  fois  la  couleur  gagnante  choisie,  la 
procédure du scénario 2.2.1 précédent est exécutée.  

 Scénario 2.2.2.3 : Aucune couleur n’est objet de transformation 

Si  aucune  des m  couleurs  (m2=0) n’est objet de  transformation,  une  nouvelle  couleur 
"k+1" est créé pour ݒାଵ qui sera alors son dominant ሺ݅. ݁. ାଵሻݒሺ݉ܦ ൌ 1ሻ. Suite à cette 
transformation,    les  m  couleurs  serons  sans  aucun  sommet  dominant.  En  effet,  leurs 
dominants n’ont aucun voisinage avec la nouvelle couleur (ne sont pas dissemblables de la 
k+1ème) et deviennent ainsi des sommets non dominants.  

Face  ce  problème,  la  procédure  Réarranger_bcoloration()  suivante  cherche  une  b
coloration du graphe G où toutes les couleurs sont dominantes. Cette procédure s’applique 
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sur  chaque  couleur  non dominante  (i.e.  les m  couleurs)  et  tente  de  la modifier  après  sa 
suppression du graphe G. En effet, étant donné une couleur non dominante C, pour chaque 
sommet   ݒ coloré  par C ሺ݅. ݁.  ܿሺݒሻ ൌ  ,ሻܥ la  procédure  suivante sélectionne une  nouvelle 
couleur  pour  vi  qui  soit  différente  des  couleurs  de  ses  sommets  voisins.  Dans  le  cas  où 
nous avons le choix entre plusieurs couleurs pour ݒ, l’algorithme choisit la couleur dont la 
dissimilarité  avec   ݒ est  la  minimale.  Dans  la  suite,  nous  avons  besoin  de  définir  les 
notations supplémentaires suivantes : 

 .l’ensemble des k+1 couleurs utilisées pour la coloration de graphe G : ܮ 

 : ܦ  l’ensemble  des  couleurs  dominantes  (i.e.  avec  au  moins  un  sommet 
dominant).  Il  comporte  initialement  toutes  les  couleurs  de  G  hormis  les  m 
couleurs non objet de transformation. 

 : ܦܰ  l’ensemble des couleurs non dominantes.  Il comporte  initialement  les m 
couleurs non objet de transformation  ሺ݅. ܦܰ  .݁ ൌ ܮ ך  .ሻܦ

 :ࢋé࢚࢘ࡱ ݐ݊݁݅ݐ݊ܿ ܩ ݄݁ܽݎ݃ ݁ܮ ݉ ݏݎݑ݈݁ݑܿ ݊݊ ݏ݁ݐ݊ܽ݊݅݉݀
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ܷ݊݁ ܾ െ ݁݀ ݊݅ݐܽݎ݈ܿ ܩ
1:    ࢘ࢋ࢚éé࢘
2:  ܥ  ՚ ܿ|ሼܿݔܽ݉ א ;ሽܦܰ
3:  ܮ  ՚ ܮ ך ሼܥሽ; 
4:  ݉ܦܰ  ՚ ܮ ך  ;݉ܦ
5:  ݈݁ݐ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  ݁ݑݍ ܿሺݒሻ ൌ ܥ ࢋ࢘ࢇࢌ
6:  ܪ   ՚ ሼ݄|݄ א ݄ ݐ݁ ܮ ב ܰሺݒሻሽ;
7:   ܿሺݒሻ ՚ ,ݒሺݐݏு൫݀݅א݊݅݉݃ݎܽ ݄ሻ൯; 
8:  ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  ݒ ݀݁ ܩ ࢋ࢘ࢇࢌ

9:  ࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ ൬݀݅ݐݏ ቀݒ, ܿሺݒሻቁ൰ ;// éݍ. 3.12,   ሻݒ à ܿሺݒ ݁݀ ݐ݄݊݁݉݁ܿܽݐݐܽݎ
10:   ࢛࢘ ࢌ  
11:   ࢛࢘ ࢌ 
12:  ݈݁ݐ ݒ ݐ݁݉݉ݏ ࢚࢛࢚ ࢛࢘  ݁ݑݍ ܿሺݒሻ א ܦܰ ࢋ࢘ࢇࢌ
13:  ൫࢛࢘_à_ࢋ࢙ࡹ  ܰሺݒሻ൯; 
14:  ࢙  ሻݒሺࢋࢉࢇࢊ_࢚࢙ࢋ࢚ ࢙࢘ࢇ
15:  ,ሻݒሺܿሺ࢚࢛ //;ሻܦ ܿሺݒሻ݀݁ݐ݊݁݅ݒ ݁݊ݑ ݎݑ݈݁ݑܿ   ݁ݐ݊ܽ݊݅݉݀
16:    ࢙ ࢌ 
17:   ࢛࢘ ࢌ 
18:  ܦሺܰ ࢇᇱ࢛࢙࢛ ൌ  ሻ

Procédure  Réarranger_b‐coloration 

Proposition 3.12 La procédure du scénario 2.2.2.3 génère une bcoloration de G en O(n2m) 

où m est le nombre de couleurs non dominantes. 

Preuve La procédure du scénario 2.2.2.3 est appliquée pour chaque couleur C non dominante 

(au maximum m). La couleur C est supprimée du graphe, chaque sommet ݒ coloré avec C (au 
maximum n) est recoloré et pour chaque sommet ݒ (au maximum n), sa dissimilarité avec la 
nouvelle couleur est mise à jour. Ensuite, pour chaque sommet du graphe dont la couleur est 

non dominante (au maximum n), son voisinage en couleurs est mis à  jour en examinant  les 

couleurs de ses voisins (au maximum ∆) et un test de dominance est effectué pour vérifier si 
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sa couleur est devenue dominante. Ainsi La procédure du scénario 2.2.2.3 utilise au maximum 

((n*n+n*∆)*m) instructions : la complexité est de O(n2m). 

3.5.2.3. Discussion 

Nous avons envisagé, comme le défini les paragraphes précédents (voir figure 3.18), en 
plus  de  l'attribution  du  nouveau  sommet  à  une  couleur  existante,  de  la  création  d'une 
nouvelle  couleur  et  de  la  suppression de  certaines  couleurs,  d’améliorer  la  qualité de  la 
partition obtenue en modifiant la couleur de certains sommets. De telles transformations 
entraînent un raffinement de cette partition en minimisant éventuellement la dissimilarité 
intraclasse  qui  est  une  fonction  monotone  croissante  du  seuil  de  dissimilarité  θ.  Ceci 
permettra  éventuellement  de  baisser  le  seuil  de  dissimilarité  optimal  θo,  au  cours  du 
processus incrémental. 

En addition à ces modifications, nous avons envisagé de compléter cette mise à jour de 
la  partition  obtenue par  des  opérations  de  fusion de  classes.  En  effet,  la  fusion de  deux 
classes  est  déclenchée,  après  l’insertion  d’un  certain  nombre  de  sommets,  si  nous 
détectons  que  leur  dissimilarité  interclasse  est  inférieure  au  seuil  optimal  θo.  Ceci 
entraînera  une  augmentation  du  seuil  optimal  θo  qui  pourra  violer  les  contraintes  de 
dominance  de  certaines  couleurs.  Dans  ce  cas,  la  procédure  Réarranger_bcoloration 
définie précédemment  sera appliquée  sur  chaque couleur non dominante pour  chercher 
une nouvelle bcoloration du graphe G.  

Dans  les  approches  incrémentales  de  classification,  il  est  toujours  préférable  que 
l’échantillon de données  (initialement choisi pour obtenir une partition optimale qui est 
passée en entrée du processus  incrémental),  soit  représentatif  de  l’ensemble de  l’espace 
des  variables  afin  que  cette partition  soit  robuste  en  forme  et  en  structure.  Les mises  à 
jour ainsi définies ci‐dessus permettront également de gérer  les échantillons de données 
aléatoirement choisis. 
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Figure 3.18  Arbre de décision pour la mise à jour de la partition en cas d’ajout d’une nouvelle donnée 

3.5.3. Suppression d’une instance 

Le  retrait  d’un  individu   ܺ  de  l’ensemble  total  des  données ܺ  correspond  à  la 
suppression de son sommet relative ݒ du graphe seuil optimal, ainsi que des arêtes dont 
il fait parti. Ces opérations de suppression affectent la coloration du graphe G. Ce dernier 
requiert  ainsi  un  réarrangement  de  ses  couleurs  pour  maintenir  les  propriétés  de  b‐
coloration et les bonnes qualités de classification. 

D’une manière analogue aux scénarios d’ajout précédents, c’est la notion de dominance 
des classes qui va permettre de  formaliser  les différentes situations possibles. Ainsi,  lors 
de  la  suppression d’un  sommet ݒ  du graphe ܩ, nous  sommes  en présence des  scénarios 
suivants : 

3.5.3.1. Scenario 3 :  vm est le seul dominant de sa couleur c(vm) 

Dans  ce  cas,  le  sommet    estݒ l’unique  sommet  dominant  de  sa  couleur.  Par 
conséquent,  la  suppression  de ݒ,  affecte  la  dominance  de  la  couleur ܿሺݒሻ  qui  devient 
sans sommets dominants et la coloration de ܩ n'est plus une bcoloration. En conséquence, 
les  couleurs  des  sommets  restants  de  ܿሺݒሻ doivent  être  changées.  Pour  chaque 
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sommet ݒ parmi  ces  derniers,  la  transformation  est  faisable  parce  qu'il  n’est  pas 
dominant. Si nous avons le choix entre plusieurs couleurs pour ݒ, la couleur possédant la 
plus  faible  dissimilarité  avec  ce  sommet  (équation  3.11)  sera  choisie  pour  un  bon 
rattachement. Dans le cas contraire nous réalisons le scénario 4. 

3.5.3.2. Scenario 4 :  vm est un sommet support de tous les dominants d’une couleur 

Dans  cette  situation,  le  sommet    estݒ l’unique  sommet  coloré  par ܿሺݒሻ dans  le 
voisinage  de  tous  les  sommets  dominants  d’au moins  un  couleur ܥ.  En  conséquence,  la 
suppression de ݒ, pousse ces sommets à devenir non dominants et ܥ sans aucun sommet 
dominant.  Pour  résoudre  ce  problème,  la  procédure  Réarranger_bcoloration  employée 
dans  le  scénario  2.2.2.3  pour  trouver  une  bcoloration  de   ܩ est  appliquée  pour  chaque 
couleur ܥ non dominante. 

Si  la  suppression  du  sommet   ݒ ne  vérifie  aucun  des  scénarios  3  et  4  précédents, 
l’algorithme incrémental supprime le sommet ݒ sans aucun réarrangement et la nouvelle 
coloration de ܩ demeure une bcoloration. 

3.5.4. Expérimentations et performances 

Pour  évaluer  les  performances  de  l’approche  incrémentale  présentée  ci‐dessus,  nous 
l’avons  implémentée  et  testée  sur  trois  jeux de  données benchmark de  l’UCI  [Blake  and 
Merz, 1998]. Il s’agit de : 

 La  base  "Zoo" :  présentée  dans  3.4.3.1  comme  un  jeu  de  100  instances 
d’animaux  caractérisées  par  17  variables  hétérogènes dont  1  qualitative,  1 
quantitative et 15 booléennes. 

 la  base    "Auto" :  présentée  dans  3.4.3.4  comme  un  jeu  de  193  instances  de 
voitures caractérisées par 24 variables dont 14 quantitatives et 10 qualitatives. 

 la base "Tictactoe" :  est un  jeu de 958  instances,  correspondant à  l’ensemble 
complet de toutes les configurations possibles à la fin du jeu Tic‐tac‐toe où un 
joueur  "x"  jouant  contre  une  joueur  "o"  a  commencé  le  jeu.  Les données  sont 
décrites par 9 variables qualitatives.  

Notre méthodologie expérimentale est  la suivante : pour chaque  jeu de données, nous 
avons considéré  initialement un échantillon de taille 50 (pour  la base Zoo), 100 (pour  la 
base "Auto") et 700 (pour la base "Tictactoe"). Sur cet échantillon, nous avons appliqué le 
processus de classification par b‐coloration initial. La partition optimale générée est l’objet 
d’une  mise  à  jour  incrémentale  en  ajoutant  successivement  le  reste  des  instances.  La 
valeur  de  l’indice  de Dunn  généralisé  est  calculée  après  chaque  ajout  afin  d’évaluer  les 
performances de l’algorithme incrémental. 
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Pour une meilleure  évaluation des  résultats  obtenues  sur  ces  jeux de  données,  notre 
algorithme  a  été  comparé  avec  l’approche  de  bcoloration  originale  (i.e.  qui  consiste  à 
relancer pour chaque ajout tout le processus de classification par b‐coloration décrit dans 
la  section 3.3)  et  avec  les  approches  les plus  classiques de  classification  incrémentale,  à 
savoir  un  algorithme  de  type  passage  simple  ("Single  Pass")  et  l’algorithme  des  kplus 
poches voisins [Cover and Hart, 1967]. 

L'algorithme  de  passage  simple  traite  les  données  séquentiellement  en  comparant 
chaque individu à toutes les classes existantes. Si la dissimilarité entre l'individu introduit 
au système et certaines classes est supérieure à un seuil fixé, alors l’individu est ajouté à la 
classe la plus proche; autrement il forme sa propre classe. L’algorithme des kplus poches 
voisins mesure, quant à lui, pour chaque nouvel individu sa dissimilarité à tous les autres 
individus de  la population,  et  identifie  les k  individus  les plus proches. La  classe avec  le 
label  le  plus  fréquent  dans  l’échantillon  des  k  points  sera  ensuite  attribué  au  nouvel 
individu. 

Les courbes des figures 3.19, 3.20 et 3.21, indiquent l’évolution de la valeur de l’indice 
de Dunn généralisé des partitions fournies (par les différentes approches) en fonction du 
nombre d’individus pour respectivement les jeux de données "Zoo", "Auto" et "Tictactoe".  

Il s'avère clairement que l'algorithme incrémental réalise de meilleurs résultats que les 
kplus proches voisins  (k=5) et des résultats plus significatifs que ceux de  l’algorithme de 
passage simple (avec un seuil de dissimilarité égale au seuil optimal ߠ associé à la partition 
initiale). 

Il apparaît bien que l’approche incrémentale possède un avantage léger par rapport à 
l’algorithme  de  bcoloration  initial  (outre  l’apport  en  temps  d’exécution).  En  effet,  les 
courbes relatives à cette approche sont, dans la majorité des cas meilleures que celles de 
l’approche  initiale.  Ceci  souligne  l’efficacité  de  la  stratégie  de  transformation 
(recoloration), effectuée lors de l’ajout d’une nouvelle instance, qui permet un raffinement 
de  la  partition  initiale  en  minimisant  la  dissimilarité  intraclasse  et  en  améliorant  ainsi 
l’indice de Dunn généralisé. 
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Figure 3.19  Performances sur la base Zoo 

 
 

Figure 3.20  Performances sur la base Auto 

 

Figure 3.21  Performances sur la base Tic-tac-toe 
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3.6. Conclusion 

Ce  chapitre  nous  a  permis  de  présenter  dans  le  détail  la  nouvelle  approche  de 
classification automatique sur tableau de dissimilarités que nous avons élaborée. Elle est 
basée sur une nouvelle technique de coloration de graphes, baptisée la bcoloration. Cette 
technique de coloration possède l’avantage de fournir une partition fine des données où la 
séparation  interclasse  est  réalisée  simultanément  avec  la  cohésion  intraclasse,  quand  le 
nombre  de  classes  n’est  pas  fixé  a  priori.  Elle  possède  également  un  ensemble  de 
caractéristiques intéressantes, à savoir : (1) elle est applicable à tout type de données dès 
lors  qu’il  est  possible  de  construire  une  matrice  de  dissimilarités  entre  les  individus  à 
classer,  et  (2)  elle  permet  d’offrir  une  description  des  groupes  trouvés  par  des  points 
dominants  qui  d’une  part  sont  le  reflet  des  propriétés  de  leur  classe  (ce  qui  facilite 
l’interprétabilité  des  classes)  et  qui  garantissent  d’autre  part  de  trouver  des  classes 
significatives et bienséparées. 

Nous  avons  présenté  également  l’application  de  cette  nouvelle  méthode  de 
classification sur des jeux de données benchmark, sur une base d’images archéologiques et 
sur  une  base  de  données  réelles  du  Programme  de  Médicalisation  des  Systèmes 
d’Information  (PMSI).  Pour  cette  dernière  l’objectif  était  d’obtenir  une  partition  fine 
constituée de  groupes  homogènes  et  bien  séparés  de  séjours  hospitaliers.  Cette  étude  a 
permis d’identifier les groupes homogènes de malades particulièrement hétérogènes, et a 
ouvert de nouvelles perspectives dans  ce domaine notamment pour  construire de  façon 
automatique  des  groupes  homogènes  et  bien  séparés  à  partir  des  données  de  l’année 
précédente.  Cette  démarche  présente  un  réel  intérêt  pour  les  responsables  de 
l’information  médicale  qui  pourraient  ainsi  plus  facilement  affecter  des  forfaits  ad‐hoc 
pour  le  remboursement  des  GHM  aux  établissements,  tentant  ainsi  de  remédier  à 
l’insatisfaction qui subsiste des deux côtés (établissements et administration). 

Nous  avons  ensuite  proposé  une  extension  à  notre  approche  de  classification  non 
supervisée qui concerne l’apprentissage automatique. Un nouvel algorithme de mise à jour 
incrémentale,  se  basant  uniquement  sur  la  connaissance  des  dissimilarités  entre  les 
individus pris deux à deux et sur la notion de dominance des classes, a ainsi été conçu. Il 
permet l’orientation d’un nouvel individu plongé dans le système vers la classe adéquate 
ou le réarrangement de la partition si des données existantes sont supprimées. 

L’avantage de cet algorithme est qu'il effectue une classification dynamique qui satisfait 
les  propriétés  de  la  b‐coloration  et  les  performances  de  partitionnement  en  termes  de 
qualité (l’indice de Dunn généralisé) et de temps d'exécution (complexité), et toujours sans 
que le nombre de classes n’ait été fixé à l’avance et sans limitation sur les type de données 
traitées. 
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ÉTAT DE L’ART : ANALYSE DES 
DONNÉES SÉQUENTIELLES  

 

Résumé 

Ce chapitre présentera le cadre général de la deuxième partie de cette thèse : l’analyse de 
données séquentielles. Après l’identification des différentes tâches de l’analyse de données 
séquentielles, nous aborderons de près le problème de la classification automatique des 
séquences temporelles en évoquant les approches les plus répondues dans la littérature (les 
approches par proximité et les approches par modèles de mélange). Nous relatons pour chacune 
de ces approches, le principe, les avantages et les inconvénients. Cette synthèse permettra de 
présenter des approches alternatives de classification et de positionner notre contribution dans le 
chapitre suivant. 
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Chapitre 4  

État de l’art : Analyse des données 
séquentielles  

 
 

“  L'homme  n'est  pas  une  entité  indépendante, mais  un  processus  de  construction 
directement inséré dans le flux temporel de son époque! ” 

 
Norbert Elias, cité dans "Alan Turing" de Laurent Lemire 

 
 

4.1. Introduction 

Si  la  fouille  de  données,  telle  qu’elle  est  définie  par  Kodratoff  et al.  [Kodratoff  et al., 
2001],  peut  s’apparenter  à  « un  processus  interactif  et  itératif  d'analyse  d'un  grand 
ensemble  de  données  brutes  afin  d'en  extraire  des  connaissances  exploitables  par 

l’analyste qui y joue un rôle central », la fouille de données séquentielles elle, fournit en plus 
une capacité à suggérer les causes et les effets. 

Nous pouvons  identifier deux types d'objets sur  lesquels  les algorithmes de fouille de 
données  séquentielles  opèrent :  (1)  les  séries  séquentielles  représentant  des  données 
provenant  de  sources  continues,  et  (2)  les  séquences  temporelles  représentant  des  listes 
ordonnées d'évènements. C’est  à  ce dernier  type de données que nous nous  intéressons 
dans la suite de cette thèse. 

Les  principales  sources  statistiques  des  séquences  temporelles,  décrivant  l’évolution 
d’individus à différentes échelles de  temps,  sont en général des enquêtes  rétrospectives. 
Dans  ces  enquêtes  sont  recueillies,  pour  un  échantillon  d’individus,  les  trajectoires 
définies par les changements d’état de variables représentant leur comportement. 

Au  cours  de  la  dernière  décennie,  différentes  techniques  de  fouille  de  données 
séquentielles  ont  été  proposées  et  se  sont  avérées  utiles  dans  différents  domaines 
d'application  (marketing,  sociologie,  médecine).  Comme  la  fouille  de  données 
séquentielles  exploite  des mécanismes  et  techniques  propres  à  différentes  disciplines,  à 
savoir  les  statistiques,  l'apprentissage  automatique  et  les  bases  de  données,  les  travaux 
proviennent  de  sources  différentes  [Antunes  and  Oliveira,  2001;  Laxman  and  Sastry, 
2006]. Cependant  les principaux objectifs  (tâches ou opérations) de  la  fouille de données 
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séquentielles sont les mêmes et peuvent être regroupés comme suit : (1) la prévision, (2) le 
classement, (3) la découverte de motifs et (4) la classification automatique. Nous proposons 
d’expliciter chacune de ces tâches dans les sections suivantes pour ensuite pouvoir situer 
notre approche. 

Prévision.  Encore  appelée  prédiction  par  abus  de  langage  dans  le  cadre  des  séries 
temporelles (ou traduction littérale du terme anglais), la prévision consiste à évaluer (ou 
prévoir)  l’état  d’une  séquence  temporelle  à  un  instant  t  en  ayant  connaissance  de  ses 
valeurs  aux  instants  ti<t.  Les  approches  de  prévision  dans  les  séquences  temporelles 
opèrent généralement en deux étapes : dans un premier temps, elles cherchent à élaborer 
un modèle des données qui  résume en quelque  sorte  les  relations qui  existent  entre  les 
différents états des séquences traitées, et qui permet dans une deuxième étape de réaliser 
des  prévisions  optimales.  La  prévision des  séries  temporelles  est  un problème  traité  de 
longue date par  les méthodes statistiques classiques. Les modèles autorégressifs (ARMA, 
ARIMA) dus à Box et Jenkins en 1970 [Box and Jenkins, 1970] ont été utilisés avec succès 
dans  plusieurs  domaines  d’applications  (économiques,  industrielles,  etc.)  à  des  fins  de 
prévision des valeurs futures dans une séquence temporelle, par combinaison linéaire des 
valeurs précédentes [Box et al., 1994  ; Chatfield, 1996; Hastie et al., 2001]. Alors que  les 
modèles  ARMA  (AutoRegressive  Moving  Average)  ne  permettent  de  traiter  que  les 
séquences  temporelles  stationnaires8,  les  modèles  ARIMA  (AutoRegressive  Integrated 
Moving Average) ont été proposés pour traiter les séquences non stationnaires après avoir 
déterminé le nombre de fois où il faut différencier la série avant de la rendre stationnaire. 
La  limite des modèles autorégressifs réside essentiellement dans la nature des données : 
les valeurs qualitatives nominales rendent par exemple ces techniques inapplicables. Dans 
ce  cadre,  les  modèles  markoviens  (chaînes  de  Markov  ou  modèles  de  Markov  cachés) 
peuvent être utilisés pour réaliser des prévisions sur  l’état  futur du processus modélisé. 
Récemment  des  techniques  statistiques  non  paramétriques  telles  que  les  réseaux  de 
neurones ont également été proposées [Koskela et al., 1996]. 

Classement   (ou  aussi  classification  supervisée).  Considéré  comme  l’une  des 
techniques de la fouille de données les plus anciennes et les plus souvent utilisées, que ce 
soit en médecine pour connaître la pathologie d’un patient, en marketing pour identifier le 
profil d’un client, en sociologie pour connaître la catégorie démographique d’un individu, 
le  classement  de  données  séquentielles  suppose  que  chaque  séquence  temporelle  d’une 
population  donnée  appartient  à  une  classe  (ou  catégorie)  prédéfinie  et  cherche  à 
déterminer  automatiquement  la  catégorie  correspondante  à  toute  nouvelle  séquence 
introduite  dans  le  système.  Au  cours  des  dernières  années,  plusieurs  techniques  de 
classement  de  données  séquentielles  ont  été  développées.  Les  plus  répandues  sont  les 
approches  à  base  de  prototypes  et  les  approches  à  base  de modèles.  Avec  la  première 

                                                            
8 Une séquence ou série temporelle est dite stationnaire si ses réalisations sont issues d'un 
même processus aléatoire dont les paramètres (moyenne, variance, auto-corrélation...) restent 
les mêmes au cours du temps. 
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famille,  chaque classe prédéfinie est  caractérisée par une  séquence  "type"  représentative 
de  la  classe  (prototype),  et  le  classement  d’une  nouvelle  séquence  s’opère  en  regardant 
parmi les prototypes des classes celui qui est le plus proche de cette séquence, au sens de 
la métrique choisie. Nous détaillons certaines mesures de ressemblance sur les séquences 
temporelles dans la section 4.2.1. Les techniques de classement de données séquentielles à 
base de modèles quant à elles se basent souvent sur les modèles markoviens (chaines de 
Markov  et  modèles  de  Markov  cachés :  HMM).  Ces  modèles  résument  l’information 
contenue dans chaque classe et peuvent ensuite être appliqués à de nouvelles séquences 
pour  en  déduire  leur  affectation.  Dans  le  cas  des  HMM  par  exemple,  un  algorithme 
d’apprentissage  permet  d’ajuster  les  paramètres  du  modèle  de  chaque  classe.  Une 
nouvelle  séquence  est  ensuite  assignée  à  la  classe  dont  le  modèle  HMM  est  le  plus 
susceptible de la reproduire. 

Découverte de motifs séquentiels. Une autre technique descriptive, moins répandue que 
la  classification automatique mais qui  intéresse de plus en plus de secteurs stratégiques 
tels  que  le  marketing,  la  finance,  ou  encore  la  médecine  (identification  des  symptômes 
précédant  les  maladies)  est  l’extraction  automatique  de  motifs  séquentiels.  L’opération 
d’extraction  de  tels motifs,  introduit  par Agrawal  en  1995  [Agrawal  and  Srikant,  1995], 
peut être considérée comme une extension de l’extraction de règles d’association dans les 
bases de données transactionnelles. La recherche de motifs séquentiels consiste à extraire 
des  séquences,  c’est‐à‐dire  des  ensembles  de  symboles  fréquemment  associés  sur  une 
période  de  temps  déterminée,  et  susceptibles  de  se  reproduire.  Ce  mécanisme  peut 
permettre d’identifier certains comportements typiques des individus dans le temps. 

Classification automatique. Comme explicité dans les premiers chapitres de ce mémoire, 
la classification automatique cherche à  identifier une typologie des  individus en groupes 
homogènes  et  bien  séparés.  Appliquée  aux  séquences  de  données  temporelles,  les 
individus manipulés  sont  cette  fois  des  séquences  dont  on  cherche  à mettre  en  relation 
statistique  leurs  différents  enregistrements.  De  façon  générale,  la  classification 
automatique  est  utile  comme  préalable  à  d’autres  opérations  de  fouille  de  données.  En 
effet, une démarche  fréquente du data mining  est de  trouver des  classes d’individus qui 
ont  le même  type de comportement, afin d’ensuite pouvoir  identifier  la  classe à  laquelle 
appartient un nouvel  individu  en  exploitant  son historique  (classement)  et  évaluer  ainsi 
son  comportement  futur  (prévision).  C’est  pour  ces  différentes  raisons  que  nous  nous 
concentrons  dans  la  suite  de  cette  thèse  sur  les  algorithmes  exploratoires  de  données 
séquentielles pour la classification automatique. 

4.2. Les approches de classification des données séquentielles 

Plusieurs  techniques  de  classification  automatique  des  données  séquentielles  ont  été 
développées  ces  dernières  années.  Elles  ont  été  appliquées  dans  différents  domaines 
comme l'analyse de séquences biologiques [Cadez et al., 2000a], l’étude de la mobilité des 
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objets dans les vidéos [Buzan et al., 2004], ou d’autres domaines pour lesquels l'individu 
joue  un  rôle  central,  à  savoir  la  classification  des  patients  sur  la  base  de  leurs  groupes 
sanguins [Cadez et al., 2000a], la modélisation du comportement d'utilisateurs sur le Web 
[Cadez  et  al.,  2000b],  etc.  Parmi  cette  variété  de  méthodes  de  classification,  les  plus 
répandues sont les approches par proximité et les approches par modèles de mélange. 

4.2.1. Les approches de classification fondées sur la notion de proximité 

4.2.1.1.  Présentation générale 

De  nombreuses  méthodes  en  analyse  des  données  s’appuient  sur  le  concept  de 
similarité  et  de  distance  entre  les  objets  à  analyser.  Les  approches  de  classification 
automatique  des  données  séquentielles  ont  naturellement  besoin  de  connaître  la 
proximité  entre  les  séquences  pour  les  regrouper.  Cette  section  présente  différentes 
techniques  d’évaluation  de  la  proximité  entre  des  séquences  temporelles,  qui  pose 
notamment  le  problème  de  séquences  de  longueurs  variables.  Les  distances  les  plus 
utilisées  sont  la  distance  euclidienne,  l’alignement  temporel  dynamique  (DTW :  Dynamic 
Time  Warping)  et  la  plus  longue  sousséquence  commune  (LCS :  Longest  Common 
Subsequence).  

Une  fois  l’indice de proximité défini  pour  l’ensemble des  séquences de  la population, 
certaines approches classiques de classification automatique présentées dans le deuxième 
chapitre  peuvent  facilement  être  appliquées.  C’est  les  cas  notamment  des  approches 
hiérarchiques de classification, des approches des kmédianes  et de celles  fondées sur  la 
théorie des graphes (voir chapitre 2). Ces approches requièrent l’utilisation d’une mesure 
de  ressemblance  entre  les  séquences  (ou  les  trajectoires)  sur  la  base  de  laquelle  elles 
essaient  de  construire  une  partition  de  ces  séquences  en  classes  homogènes  et  bien 
séparées. Ces différents aspects sont détaillés dans les sections suivantes. 

4.2.1.2. Quelques distances adaptées aux séquences temporelles 

a. La distance euclidienne 

La distance euclidienne est une des distances les plus utilisées. Elle présente l’avantage 
d’être  intuitive et simple à mettre en œuvre, cependant elle  se  trouve vite  limitée  face à 
des  données  bruitées,  translatées,  périodiques  ou  de  longueurs  différentes.  La  distance 
euclidienne  ݀൫ܵ, ܵ൯  entre  deux  séquences  temporelles   ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்  et 

  ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ೕ  (݁,௧  est  la  ݐ
è  observation  de  la  séquence  ܵ)  de  longueurs 

différentes ( ܶ ് ܶ) est défini comme suit : 
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݀൫ ܵ, ܵ൯ ൌ ඩ  ൫݁,௧ െ ݁,௧൯
ଶ

ሺ்,்ೕሻ

௧ୀଵ

 (4.1) 

b. Dynamic Time Warping (DTW) 

Pour  pallier  aux  problèmes  liés  à  la  distance  euclidienne,  Sakoe  [Sakoe,  1979]  a 
introduit la distance DTW : Dynamic Time Warping (litt., alignement temporel dynamique) 
dans le domaine de la reconnaissance de la parole. Celle‐ci a été utilisée pour mesurer la 
ressemblance  entre  un  mot  quelconque  prononcé  par  un  locuteur  humain  et  plusieurs 
mots de référence, permettant notamment de s’affranchir du rythme de prononciation. 

La DTW [Kruskall and Liberman, 1999] est reconnue par  la suite  comme une mesure 
très  fiable  permettant  d’évaluer  la  distance  entre  deux  séquences  de  longueurs  non 
nécessairement  identiques,  tout  en  prenant  en  compte  l’effet  de  translation  (dilatation) 
présent dans les données, c’est‐à‐dire la présence ou non d’états intermédiaires entre les 
états  étudiés  des  deux  séquences.  Sémantiquement,  pour  comparer  deux  séquences 
temporelles avec la distance DTW, la démarche consiste à déformer les deux séquences en 
insérant  des  "‐"  (ceci  revient  concrètement  à  étirer  l’une  et/ou  l’autre  des  séquences) 
jusqu’à  l’obtention  de  la  "meilleure"  mise  en  correspondance  (recouvrement)  entre  les 
séquences modifiées. Un tel processus est baptisé l’alignement temporel. 

L’algorithme  de  calcul  de  la  DTW  réalise  ainsi  cet  alignement  en  recherchant,  parmi 
tous les alignements possibles, celui qui minimise une fonction de coût ߛ intégrant l’écart 
entre les données alignées et un coût de déformation temporelle. La distance retenue est 
celle correspondant à l’alignement de coût minimal. 

Implémentation algorithmique 

Soit  deux  séquences  temporelles  ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்  et    ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ೕ  à 

comparer.  La  distance  DTW  entre  ܵ  et  ܵ  peut  être  déterminée  par  l'algorithme  de 

programmation  dynamique,  de  complexité ܱ൫ ܶ, ܶ൯,  où   ሾ ሿሾ ሿܥ représente  la  matrice  de 
cumul des distances et  ݀൫݁,௨, ݁,௩൯ l’écart entre ݁,௨ et  ݁,௩ donné par ห݁,௨ െ  ݁,௩ห. 
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 :ࢋé࢚࢘ࡱ  ݏ݁ܿ݊݁ݑݍéݏ ݔݑ݁ܦ ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,் ݐ݁ ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ೕ
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ݁ܿ݊ܽݐݏ݅݀ ܽܮ ݐ݁ܵ ݁ݎݐ݊݁ ܹܶܦ ܵ: ൫ܹܶܦ ܵ, ܵ൯
1:  ݁ܿ݅ݎݐܽ݉ ݁݊ݑ ݎé݁ݎܥ …ሾ0ܥ ܶሿൣ0… ܶ൧
2:  ሾ0ሿሾ0ሿܥ ՚ 0; 
3:  …ሾ0ܥ ܶሿሾ0ሿ ՚ ∞;
4:  …ሾ0ሿൣ0ܥ ܶ൧ ՚ ∞; 
5:  ݑ ࢛࢘  ൌ 1 à  ܶ ࢋ࢘ࢇࢌ 
6:  ݒ ࢛࢘  ൌ 1 à ܶࢋ࢘ࢇࢌ 
7:  ݐûܿ  ՚ ݀൫݁,௨, ݁,௩൯; 
8:  ሿݒሿሾݑሾܥ ՚ ݐûܿ  ݉݅݊ሼܥሾݑ െ 1ሿሾݒ െ 1ሿ, ݒሿሾݑሾܥ െ 1ሿ, ݑሾܥ െ 1ሿሾݒሿሽ  
9:   ࢛࢘ ࢌ  
10:   ࢛࢘ ࢌ
11:  ሾܥ൫ ࢘ࢋ࢛࢚࢘ࢋࡾ ܶሿൣ ܶ൧൯ 

L’algorithme DTW (Dynamic Time Warping) 

Exemple 

Pour illustrer le fonctionnement de l’algorithme, prenons l’exemple des deux séquences 

ଵܵ ൌ 3,6,8,7,8 et ܵଶ ൌ 3,5,6,5,6,8,7. Le tableau 4.1 illustre la matrice de cumul des distances 
 ሾ7ሿሾ5ሿ située en bas à droite de cette matrice et deܥ ሾ ሿሾ ሿ de taille 7x5. La dernière caseܥ
valeur égale à 3, correspond à  la distance ܹܶܦ൫ܵ, ܵ൯. La mise en correspondance entre 
ces deux  séquences  est  obtenue  à partir de  la matrice ܥሾ ሿሾ ሿ  en  suivant  le  chemin qui  a 
fourni la valeur 3. Un tel chemin est dit chemin d’alignement optimal et est représenté dans 
le tableau 4.1 par les cases grisées en gras.  

Un alignement de coût minimal peut être donc le suivant : 

ଵܵ:   3  ‐  ‐ ‐ 6 8 7 8
       |  |  | | | | | |
ܵଶ  3  5  6 5 6 8 7 ‐

 
    0 1 2 3 4 5
 

ଵܵ 
ܵଶ 

 
3  6  8  7  8 

0    0 ∞  ∞  ∞  ∞  ∞ 
1  3  ∞  0  3  8  12  17 
2  5  ∞  2  1  4  6  9 
3  6  ∞  5  1  3  4  6 
4  5  ∞  7  2  4  5  7 
5  6  ∞  10  2  4  5  7 
6  8  ∞  15  4  2  3  3 
7  7  ∞  19  5  3  2  3 

Tableau 4.1  Matrice de cumul de distances pour le calcul de DTW 
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c. La plus longue sous‐séquence commune (LCS) 

Proposée  initialement pour  la  comparaison de  chaînes de  caractères,  la mesure de  la 
plus  longue  sousséquence  commune  (LCS,  Longest  Common  Subsequence)  de  Paterson 
[Paterson and Dancik, 1994] a été considérée par la suite comme un cas particulier de la 
Dynamic  Time Warping  spécifique  aux  données  qualitatives  (catégorielles).  Utilisant  le 
même  principe  que  la  DTW,  l’algorithme  de  recherche  de  la  plus  longue  sous‐séquence 
commune  réduit  la distance de  cumul pour  chaque  comparaison entre  les  symboles des 
séquences à 1 ou 0, selon la présence ou l’absence du même symbole. 

Définition 

Soient ܵଵ et ܵଶ deux séquences de données catégorielles (dites chaînes de caractères). 
Une sous‐séquence commune à ܵଵ et ܵଶ est une chaîne de caractères ܿ dont les éléments 
apparaissent  à  la  fois  dans  ܵଵ  et  ܵଶ  en  respectant  l’ordre  préétabli  dans  ces  deux 
séquences. Nous notons ܵܥܮሺ ଵܵ, ܵଶሻ, la longueur maximale d’une sous‐séquence commune 
à  ଵܵ et ܵଶ. 

Le  problème  de  l’évaluation  de  la  distance  entre  deux  chaînes  de  caractères  est  une 
généralisation  du  problème  de  l’évaluation  de  la  longueur  d’une  plus  longue  sous‐
séquence  commune  à  ces  deux  chaînes  de  caractères.  Cette  distance  appelée  distance 
d’édition est un moyen typique des approches de la reconnaissance d’écriture manuscrite, 
mais  elle  a  été  aussi  utilisée  pour  mesurer  la  quantité  d’évolutions  séparant  deux 
séquences  biologiques  et  dans  la  classification  automatique  de  différents  types  de 
trajectoires [Buzan et al., 2004]. 

Plus précisément, la distance d’édition entre deux séquences de données catégorielles 
ܵ  et  ܵ s’écrit alors : 

݀ா൫ ܵ, ܵ൯ ൌ | ܵ|  ห ܵห െ 2 כ ,൫ܵܵܥܮ ܵ൯ (4.2) 

Implémentation algorithmique 

La mesure  de  la  plus  longue  sous‐séquence  commune  à  deux  séquences  de  données 
catégorielles  peut  être  également  calculée  par  un  algorithme  de  programmation 
dynamique,  de  complexité  ܱ൫ ܶ, ܶ൯,  de  la  façon  suivante (la  matrice  de  cumul  est  ici 
appelée L) : 
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 :ࢋé࢚࢘ࡱ ݏ݈݈݁݁݅ݎé݃ݐܽܿ ݏé݁݊݊݀ ݁݀ ݏ݁ܿ݊݁ݑݍéݏ ݔݑ݁ܦ ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,் ݐ݁ ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ೕ 
 :ࢋ࢚࢘ࡿ ݎݑ݁ݑ݈݃݊ ܽܮ ݁݊ݑ’݀ ݈݁ܽ݉݅ݔܽ݉ ݏݑݏ െ ݁ܿ݊݁ݑݍéݏ e݊ݑ݉݉ܿ à ܵ݅ ݐ݁ ݆ܵ  ൫ܵܥܮ ܵ, ܵ൯ 
1:  ݁ܿ݅ݎݐܽ݉ ݁݊ݑ ݎé݁ݎܥ …ሾ0ܮ ܶሿൣ0… ܶ൧
2:  ሾ0ሿሾ0ሿܮ ՚ 0; 
3:  …ሾ0ܮ ܶሿሾ0ሿ ՚ 0; 
4:  …ሾ0ሿൣ0ܮ ܶ൧ ՚ 0; 
5:  ݑ ࢛࢘  ൌ 1 à  ܶ ࢋ࢘ࢇࢌ 
6:  ݒ ࢛࢘  ൌ 1 à ܶࢋ࢘ࢇࢌ 
7:  ൫݁,௨ ࢙ ൌ ݁,௩൯ ࢙࢘ࢇ  

 

8:  ሿݒሿሾݑሾܮ ՚ ݑሾܮ െ 1ሿሾݒ െ 1ሿ  1;
 

9:    ࢙ ࢌ
 

10:    ࢙ 
 

11:  ࢙ ሺܮሾݑ െ 1ሿሾݒሿ  ݒሿሾݑሾܮ െ 1ሿሻ ࢙࢘ࢇ
12:  ሿݒሿሾݑሾܮ ՚ ݑሾܮ െ 1ሿሾݒሿ;
13:    ࢙
14:  ሿݒሿሾݑሾܮ ՚ ݒሿሾݑሾܮ െ 1ሿ;
15:    ࢙ ࢌ

 

16:    ࢙ ࢌ
 

17:   ࢛࢘ ࢌ  
18:   ࢛࢘ ࢌ
19:  ሾܮ൫ ࢘ࢋ࢛࢚࢘ࢋࡾ ܶሿൣ ܶ൧൯ 

Algorithme de recherche de la plus longue sous‐séquence commune 

Exemple 

Soit les deux séquences ܵଵ ൌ et ܵଶ ܣܶܩܣܥܶܣܥ ൌ  Le tableau 4.2 illustre .ܣܥܩܶܣܥܥܶܥܣ
la  matrice  de  cumul  des  distances   ሾ ሿሾ ሿܮ de  taille  9x11.  Nous  avons  ሺܵܥܮ ଵܵ, ܵଶሻ ൌ 6  et 
݀ாሺ ଵܵ, ܵଶሻ ൌ | ଵܵ|  |ܵଶ| െ 2 כ ሺܵܥܮ ଵܵ, ܵଶሻ ൌ 7  10 െ 2 כ 6 ൌ 6. 

Des  sous‐séquences  maximales  communes  à  ܵଵ  et  ܵଶ  sont  par  exemple ܣܩܣܥܶܥ  et  
 .ܣܶܣܥܶܣ

    0  1  2 3 4 5 6 7 8 9 10 
 

ଵܵ

ܵଶ 
  A  C  T  C  C  A  T  G  C  A 

0    0  0  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1  C  0  0  1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2  A  0  1  1 1 1 1 2 2 2 2 2 
3  T  0  1  1 2 2 2 2 3 3 3 3 
4  C  0  1  2 2 3 3 3 3 3 4 4 
5  A  0  1  2 2 3 3 4 4 4 4 5 
6  G  0  1  2 2 3 3 4 4 5 5 5 
7  T  0  1  2 3 3 3 4 5 5 5 5 
8  A  0  1  2 3 3 3 4 5 5 5 6 

Tableau 4.2  Matrice de cumul de distances L pour le calcul de LCS 
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4.2.1.3. Conclusion 

Les  approches de  classification  automatique  fondées  sur un  indice de proximité  sont 
particulièrement  adaptées  à  la  recherche des différents profils  d’individus  constituant  la 
population.  Pour  cela,  elles  cherchent  à  découvrir  une  partition  des  données  en  classes 
homogènes et bien  séparées, de  sorte que  les  séquences  les plus proches  (au  sens de  la 
métrique utilisée) se retrouvent dans une même classe (cohésion intraclasse), alors que les 
séquences dissemblables sont rattachées à des classes différentes (séparation interclasse). 
Néanmoins, les classes obtenues par les approches de classification fondées sur un indice 
de  proximité  ne  sont  pas  toujours  facilement  interprétables.  En  effet,  la  plupart  de  ces 
méthodes arrivent souvent à  fournir une description des classes via des séquences dites 
"types"  (à  savoir,  les  séquences  centrales  des  classes  par  exemple) mais  échouent  pour 
élaborer des modèles résumant les informations contenues dans les séquences de la classe 
et  les  relations  qui  existent  entre  elles.  Or  pour  beaucoup  d’applications  d’aide  à  la 
décision,  il  semble nécessaire d’être  capable de décrire  les classes de  la population sous 
une forme compacte permettant une éventuelle abstraction des données. En conséquence, 
il est difficile avec ces méthodes de prendre en compte les nouvelles séquences introduites 
dans  le  système  pour  en  déduire  leurs  classes  et  prévoir  la  suite  du  comportement  de 
leurs individus correspondants.  

4.2.2. Les approches de classification par modèles de mélange 

4.2.2.1. Mélange de densité  

En  statistiques,  nous  appelons  mélange  de  densité  une  fonction  de  densité  de 
probabilité  qui  est  modélisée  par  une  combinaison  linéaire  de  plusieurs  fonctions  de 
densité composantes. 

L’estimation  d’une  fonction  de  densité  d’une  variable   ݏ est  en  réalité  donnée  par  la 
modélisation  d’une  densité  de  probabilité  ܲሺݏሻ  à  partir  d’un  échantillon  de  données 
observées,  supposées  issues de cette densité. Pour un mélange,  la densité de probabilité 
est fonction des densités composantes, et elle est définie par : 

ܲሺݏሻ ൌ ܲሺݏ|ܿሻ כ ܲሺܿሻ


ୀଵ

 (4.3) 

où :  

 k est le nombre de composantes du mélange. 

 ሼܲሺܿሻ, ܿ ൌ 1…݇ሽ  est  une  famille  de  scalaires  représentant  les  paramètres  du 
mélange. ܲሺܿሻ est la probabilité a priori pour qu’une observation ait été générée 
par la composante ݄ du mélange, sachant que ∑ ܲሺܿሻ ൌ 1

ୀଵ ,  

 ܲሺݏ|ܿሻ sont les densités composantes. 
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4.2.2.2. Classification par mélange de densités (CMD)  

L’utilisation  du  modèle  de  mélange  de  probabilité  en  classification  automatique  est 
devenue  aujourd’hui  une  approche  classique.  Etant  donné  un  ensemble  de  données 
ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ (avec  ܵ ൌ ൛ݏ,ଵ, ,,ଶݏ … ,  , observéesݏ ,ൟ l’ensemble des ݊ trajectoiresݏ
pour l’individu ݅) et un nombre de classes ݇ fixé a priori, Cadez et al. [Cadez et al., 2000a] 
ont proposé un cadre générique de classification automatique des données séquentielles. 
Celui‐ci est basé sur un modèle de mélange de densités et son principe général consiste à : 

 sélectionner un individu i de la population, 

 l’individu i est attribué à l’une des ݇ classes ሺܿ ൌ 1,… , ݇ሻ de probabilité ܲሺܿሻ tel 
que ∑ ܲሺܿሻ ൌ 1

ୀଵ , 

 à  chaque  classe  ܿ  correspond  un  modèle  de  génération  de 
données ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ,  où  Ԅ   sont  les  paramètres  de  cette  distribution  de 
probabilité, ܵ est la donnée de l’individu ݅ et ܿ désigne la classe de l’individu i. 
Ce modèle permet  en pratique de  calculer  la probabilité qu'un  individu ait un 
vecteur ܵ de données, sachant qu'il appartient à la classe ܿ. 

Selon  ces  différentes  hypothèses,  chaque  individu  i  est  attribué  à  une  classe ܿ 
ሺ1  ܿ  ݇ሻ.  En  supposant  que  les  observations  de  l’individu  i  sont  conditionnellement 
indépendantes,  et  connaissant  les  paramètres  du  modèle  de  la  classe  ܿ,  ܵ  possède  la 
densité de probabilité suivante : 

ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ ൌ ܲሺ ܵ|Ԅሻ ൌෑܲ൫ݏ,หԄ൯


ୀଵ

 (4.4) 

Pour  le  problème  de  classification  automatique,  les  auteurs  supposent  que  chaque 
observation ܵ est issue d'un mélange de densité et ils cherchent à trouver les paramètres 
du  modèle  qui  maximisent  la  vraisemblance  des  n  observations ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ,  en 
supposant que ces observations sont indépendantes.  

D’après  l’équation  4.3,  la  distribution  de  probabilité  de  ܵ dont  la  classe  ܿ  étant 
inconnue est une fonction linéaire des modèles composants. Elle est de la forme : 

ܲሺ ܵ|Ԅሻ ൌܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ כ ܲሺܿሻ


ୀଵ

 (4.5) 

où Ԅ ൌ ሼԄଵ, Ԅଶ, … , Ԅሽ est l’ensemble des paramètres des classes ܿ ሺ1  ܿ  ݇ሻ.  

En  considérant  maintenant  que  les  individus  sont  indépendants,  la  vraisemblance 
totale de l’ensemble des données ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ est donnée par l’équation suivante : 
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ܲሺܵ|Ԅሻ ൌෑܲሺ ܵ|Ԅሻ ൌෑܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ כ ܲሺܿሻ


ୀଵ



ୀଵ



ୀଵ

 (4.6) 

Comme illustration au cadre générique proposé, Cadez et al.,  [Cadez et al., 2000b] ont 
appliqué un mélange de chaînes de Markov pour tenter de modéliser le comportement des 
utilisateurs  sur  le  Web,  comme  nous  le  verrons  ci‐après.  Dans  ce  cas,  l'estimation  des 
paramètres  des  modèles  Ԅ ൌ ሼԄଵ, Ԅଶ, … , Ԅሽ  maximisant  la  vraisemblance  des  n 
observations  ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ  se  fait  par  un  algorithme  itératif  de  type  Espérance
Maximisation EM (ExpectationMaximisation  en anglais)  [Dempster et al., 1977]. Certains 
auteurs ont proposé également d’utiliser le mélange de modèles de Markov caché (Hidden 
Markov Models, HMM) pour la classification automatique des séquences. Ceux‐ci adoptent 
souvent  le  formalisme  des  nuées  dynamiques  afin  d’estimer  les  classes  des  individus  et 
ajuster les paramètres de leurs modèles.  

a. Classification par mélange de chaînes de Markov 

Baptisés les modèles de Markov observables,  les chaînes de Markov sont des automates 
probabilistes à états finis. Ils se basent sur l’hypothèse de Markov : "le futur ne dépend que 
du présent et non du passé". Un modèle de Markov est alors un processus aléatoire qui peut 
changer d’état ݁ ሺ1  ݁  ݉ሻ au hasard aux instants ݐ ൌ 1,2, …ܶ. 

Une évolution du système est donc une suite de transitions d’états ݁ଵ ՜ ݁ଶ ՜ ݁ଷ ՜ ڮ ՜
்݁ à partir d’un état de départ ݁ଵ.  

Le  système  émet  cette  séquence  ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ avec  une  probabilité ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ሻ 
définie de proche en proche, comme suit : 

ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ሻ ൌ ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ିଵሻ כ ܲሺ்݁|݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ିଵሻ
ൌ ܲሺ݁ଵሻ כ ܲሺ݁ଶ|݁ଵሻ כ ܲሺ݁ଷ|݁ଶ݁ଵሻ כ כڮ ܲሺ்݁|݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ିଵሻ 

(4.7) 

Ainsi, pour calculer ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ሻ, il suffit de se donner la probabilité initiale ܲሺ݁ଵሻ et 
les probabilités des états conditionnés par les évolutions antérieures. Etant donné que ce 
processus  aléatoire  vérifie  la  propriété  de  Markov  définie  précédemment,  nous  avons 
donc : 

,ݐ ܲሺ݁௧|݁ଵ, ݁ଶ, … , ݁௧ିଵሻ ൌ ܲሺ݁௧|݁௧ିଵሻ (4.8) 

La  probabilité  ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ሻ  de  la  séquence  ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁  est  déterminée  ainsi  par  la 
probabilité de l’état initial et celles des transitions successives comme suit : 

ܲሺ݁ଵ, ݁ଶ, … , ்݁ሻ ൌ ܲሺ݁ଵሻ כ ܲሺ݁ଶ|݁ଵሻ כ ܲሺ݁ଷ|݁ଶሻ כ ڮ כ ܲሺ்݁|்݁ିଵሻ (4.9) 

Ceci  conduit à  caractériser un modèle de Markov par  l’ensemble  de deux paramètres 
ሺߨ,   : ሻ suivantsܣ



État de l’art : Analyse des données séquentielles 

‐122‐ 
 

 ߨ  est  un  vecteur  de  probabilité  d'état  initial  ሾߨሺ݁ሻሿଵஸஸ  avec   ሺ݁ሻߨ est  la 
probabilité d’émettre le symbole ݁ à l’instant ݐ ൌ 1,  

 ܣ   est  une  matrice  ݉ כ ݉  des  probabilités  de  transitions  ሾܽሺ݁, éሻሿଵஸ,éஸ  avec 
ܽሺ݁, éሻ est la probabilité d’observer le symbole é à l’instant ݐ    après avoir ݐ 1
émis  le symbole ݁  à l’instant ݐ.  

Le problème de classification automatique d’un ensemble de n données observées ܵ ൌ
ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ  tel  qu’il  est  défini  par  Cadez  et  al.  [Cadez  et  al.,  2000a]  est  ramené  à  un 
problème  de  classification  statistique  de  séquences  temporelles,  utilisant  des  chaînes  de 
Markov.  L’utilisation  des  modèles  markoviens  permet  de  décrire  la  dynamique,  i.e.  la 
séquence  d’états  des  trajectoires  dans  chaque  classe.  Par  conséquent,  on  dira  que  des 
trajectoires sont similaires si elles sont produites par le même modèle et vice‐versa.  

Pour faciliter la compréhension des différentes étapes de l’algorithme de classification 
par mélange de chaînes de Markov [Cadez et al., 2000a], nous allons supposer que chaque 
individu ݅ n’a qu’une seule trajectoire observée ሺ݅. ݁.  ݊ ൌ 1ሻ. Soit   ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,் une 
telle trajectoire avec ݁,௧ est le symbole de la séquence ܵ observé à l’instant ݐ de l’espace 
des  m  états  possibles.  Ainsi,  de  la  définition  d’une  chaîne  de  Markov,  l’équation  4.4 
devient : 

ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ ൌ ܲሺ ܵ|Ԅሻ ൌ ൫݁,ଵ൯ߨ ,ෑܽሺ݁,௧ିଵכ ݁,௧ሻ
்

௧ୀଶ

 (4.10) 

où Ԅ ൌ ሺߨ,  .ܿ ሻ sont les paramètres du modèle de Markov correspondant à la classeܣ

Les  équations  (4.5),  (4.6)  et  (4.10)  spécifient  complètement  le  modèle  à  partir  des 
données  observées ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ.  Nous  modélisons  d'abord  les  trajectoires 
individuelles (équations 4.5 et 4.10) et ensuite les données pour l'ensemble des individus 
(équation 4.6).  

Afin  d’estimer  les  paramètres  du  modèle  Ԅ ൌ ሺߨ,  ሻܣ de  chaque  classe  ܿ  de  la 
partition ሺܿ ൌ 1,… , ݇ሻ, l'algorithme EspéranceMaximisation (EM) est appliqué. Au sens de 
l’algorithme  EM  [Dempster  et  al.,  1977],  cette  estimation  est  considérée  comme  un 
problème  de  données manquantes  constituées  par  les  classes  des  n  individus  (on  parle 
également  de  données  latentes  ou  non  observées).  L’idée  de  base  de  cet  algorithme 
consiste à  raisonner  sur  les données  complètes  (données observées + données  latentes) 
tout en prenant en compte le fait que l’information disponible sur les données latentes ne 
peut venir que des données observées (i.e.  les séquences ou les trajectoires). Dans le cas 
de mélange de modèles markoviens,  ceci  se  traduit par un algorithme  itératif où chaque 
itération procède en deux étapes : 
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Espérance 

Dans  cette  étape,  l’algorithme  calcule  les  probabilités  conditionnelles  d’appartenance 
aux classes de chaque individu ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ, pour chacun des k modèles de classe avec 
les paramètres courants Ԅ. 

ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ ൌ
ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ כ ܲሺܿሻ

∑ ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ,ݑ Ԅ௨ሻ כ ܲሺݑሻ
௨ୀଵ

ݎݑ 1  ܿ  ݇ (4.11) 

Maximisation 

Cette étape de maximisation vise à ajuster  les différents paramètres des k modèles de 
classe  Ԅ ൌ ሺߨ,  ,ሻܣ en  pondérant  chaque  individu  i  par  sa  probabilité  conditionnelle 
d’appartenance  aux  classes, ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ.  En  pratique,  ces  équations  estiment  que  les 
nouvelles  proportions  du  mélange  (i.e.  les  probabilités  a  priori  des  composantes ܲሺܿሻ) 
sont  proportionnelles  aux  probabilités  d’appartenance  aux  classes Pሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ  (voir 
équation 4.12), alors que  les nouvelles probabilités d'états  initiaux ߨ (équation 4.13) et 
des  probabilités  de  transition   ܣ (équation  4.14)  sont  obtenues  en  comptant  les  états 
initiaux  et  les  transitions,  et  en  les  pondérant  par  les  probabilités  d’appartenance  au 
classes. 

ܲே௨௩௨ሺܿሻ ൌ
1
݊
ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ


ୀଵ

ݎݑ 1  ܿ  ݇ (4.12) 

 

ே௨௩௨ሺ݁ሻߨ  ൌ
∑ ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ כ ,൫݁ߜ ݁,ଵ൯
ୀଵ

∑ ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ
ୀଵ

ݎݑ
1  ܿ  ݇
1  ݁  ݉ 

 (4.13) 

avec  ߜ൫݁, ݁,ଵ൯ ൌ ൜1, ݁ ݅ݏ ൌ ݁,ଵ
0, ݊݊݅ݏ    

ܽே௨௩௨ሺ݁, éሻ  ൌ
∑ ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ כ ՜éݎ
ୀଵ
∑ ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ, Ԅሻ
ୀଵ כ ՜ݎ

ݎݑ
1  ܿ  ݇
1  ݁, é  ݉

 (4.14) 

avec : 

 ՜é estݎ  le  nombre  de  transitions  de  e  à  é  dans  la  séquence  observée  pour 
l’individu i. 

 ՜ estݎ  le  nombre  de  transitions  de  e  à  n’importe  quel  état  dans  la  séquence 
observée pour l’individu i. 

L’algorithme EM est itératif. Ainsi, une fois les paramètres des classes estimés à l’issue 
de  l’étape  de  maximisation,  il  s’agit  d’évaluer  les  nouvelles  densités  de  probabilités 
ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ des données ܵ décrites par l’équation 4.10. Celles‐ci vont servir à évaluer 
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les  nouvelles  probabilités  conditionnelles  d’appartenance  aux  classes  de  chaque 
individu ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ, Ԅሻ à l’étape E de l’itération suivante (équation 4.11). 

L’algorithme  cherche  à  accroître  la  vraisemblance  des  n  observations,  calculée  par 
l’équation 4.6 et ce jusqu’à ce qu’un maximum soit atteint. Ceci revient à trouver la valeur 
des  paramètres  Ԅ  qui  donne  la  plus  grande  vraisemblance  aux  données  observées. 
Soulignons qu’il est souvent plus  facile de chercher Ԅ en maximisant  le  logarithme de  la 
fonction de vraisemblance du mélange. Cela conduit au même résultat qu'avec  le  critère 
initial (équation 4.6), puisque la fonction logarithme est monotone croissante. 

Le  principal  avantage  du  cadre  probabiliste  réside  dans  le  fait  qu’il  permet  de  tenir 
compte de la variabilité des séquences des individus dans l’estimation des paramètres des 
modèles de classes. En effet, si un  individu  i génère une séquence plus  longue que celles 
des  autres  individus  de  la  population,  alors  sa  séquence  ܵ contribuera  plus  dans 
l’évaluation du paramètre ݎ de l’équation 4.14 et ainsi dans l’estimation des probabilités 
de transitions. 

Ce cadre générique de classification par mélange de chaînes de Markov a été appliqué 
avec succès dans plusieurs domaines. Dans [Cadez et al., 2000b], les auteurs ont appliqué 
la  méthode  pour  modéliser  le  comportement  des  internautes  sur  le  Web.  Dans  ce  cas 
d’application,  les  trajectoires  décrivent  les  sessions  de  connexion  sur  un  site  Web 
modélisées  sous  la  forme  d’une  liste  de  symboles  représentant  des  catégories  de  pages 
Web.  L’estimation  des  paramètres  des  modèles  Ԅ ൌ ሼԄଵ, Ԅଶ, … , Ԅሽ  maximisant  la 
vraisemblance des n  observations ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ a été obtenue avec  l’algorithme EM. 
Le but de la classification de ces trajectoires est de permettre au concepteur du site Web, 
via  l’analyse des classes obtenues, de prendre  les mesures nécessaires pour améliorer  le 
site web. Dans le domaine sociologique, Estacio et al. ont utilisé dans  [Estacio‐Moreno et 
al.,  2004]  l’approche  de  classification  automatique  à  base  du  mélange  de  chaînes  de 
Markov pour des données biographiques issues d’une enquête effectuée à Cali (Colombie) 
en 1998. La démarche a notamment conduit à des résultats pertinents pour l’analyse de la 
mobilité résidentielle. 

b. Classification par mélange de modèles de Markov cachés 

Le modèle de Markov caché [Rabiner, 1989] est un modèle de Markov où les états ne 
sont  pas  des  évènements  directement  observables, mais  des  états  virtuels  représentant 
une certaine combinaison d’événements réels et qui ont ainsi des probabilités d’émissions 
de  tels  évènements.  C’est  le  cas  d’un  processus  aléatoire  double  puisqu’il  est  constitué 
d’une variable cachée  (ou interne) représentant  l’état du système et d’une autre variable 
observable appelée observation qui est conséquence de cet état interne. 

Les modèles de Markov  caché  combinent  les propriétés  à  la  fois  des distributions de 
probabilités  et  d’une machine  à  états.  Ces  propriétés  en  font  une  des modélisations  les 
plus efficaces actuellement en reconnaissance de la parole et qui permettent de modéliser 
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des  processus  stochastiques  variant  dans  le  temps  et  de  bien  capturer  la  variabilité 
temporelle des séquences. 

Formellement,  un  modèle  de  Markov  caché  noté  Ԅ ൌ ሺܣ, ,ܤ  ሻߨ est  définit  par les 
paramètres suivants :  

 Ses  états  cachés,  en  nombre  R,  qui  composent  l’ensemble ܵா ൌ ሼݏଵ, ,ଶݏ … ,  .ோሽݏ
L’état où se trouve le HMM à l’instant ݐ est noté ݍ௧ሺ ݍ௧ א  .ሻܧ

 m symboles observables dans chaque état. L’ensemble des observations est noté 
ܸ ൌ ሼݒଵ, ,ଶݒ … ,  ܸ ሽ. Un élément ܱ௧ d’une séquence ܱ prenant sa valeur dansݒ
désigne un symbole observé à l’instant ݐ. 

 Une matrice ܣ de probabilités de transition entre les états du modèle :  

ܽ, ൌ ,ሺ݅ܣ ݆ሻ ൌ ܲ൫ݍ௧ାଵ ൌ ௧ݍหݏ ൌ ൯ݏ ݎݑ
1  ݅, ݆  ܴ

ݐ
 (4.15) 

avec ܽ,  ,݅  0   ݐ݁  ݆ ∑ ܽ,ோ
ୀଵ ൌ 1 

 Une matrice ܤ de probabilités d’observation :  ܾሺݏሻ est la probabilité d’observer 
le symbole ݒ௦ quand le modèle se trouve dans l’état ݆, soit :  

ܾሺݏሻ  ൌ ܲ൫ܱ௧ ൌ ௧ݍ௦หݒ ൌ ൯ݏ ݎݑ
1  ݆  ܴ
1  ݏ  ݉

 (4.16) 

avec  ܾሺݏሻ  ,݆  0   ݐ݁  ݏ ∑ ܾሺݏሻ
௦ୀଵ ൌ 1 

 Un vecteur π de densités de probabilité initiales : π ൌ ሼπ୧ሽୀଵ,ଶ,…,ோ. π୧ représente 
la probabilité que l’état de départ du modèle soit l’état ݅, soit : 

ߨ  ൌ ܲሺݍଵ ൌ ሻݏ ݎݑ 1  ݅  ܴ (4.17) 

avec ߨ    ݐ݁  ݅  0 ∑ ோߨ
ୀଵ ൌ 1 

Un HMM peut être vu donc comme un processus permettant de générer une séquence 
d’observations ܱଵ ՜ ܱଶ ՜ ܱଷ ՜ ڮ ՜ ்ܱ comme suit : 

1. choix de l’état de départ : ݐ ൌ 1 , choisir l’état initial ݍଵ ൌ  ; ߨ  avecݏ

2. observation dans l’état sélectionné : choisir l’observation ܱ௧ ൌ  ; ሻݏ௦ avec ܾሺݒ

3. sélection de l’état suivant : passer à l’état suivant ݍ௧ାଵ ൌ  ; à l’aide de ܽ,ݏ

4. changement d’état : ݐ ൌ ݐ  1 ; si ݐ ൏ ܶ, alors retourner à l’étape 2 sinon STOP. 

Pour  faciliter  la  compréhension de ces différentes notions,  considérons  le HMM de  la 
figure 4.1 suivante. Ce HMM montre un modèle de prévision météorologique qui possède 
ܴ ൌ 3  états  (Beau, Mauvais  ou Variable).  Le  vecteur  de  densités  de  probabilité  initiales, 
π ൌ ሼ0.5,0.2,0.3ሽ,  indique que  le HMM peut être  initialement dans  l’état  "Beau"  avec une 
probabilité  de  0.5,  dans  l’état  "Mauvais"  avec  une  probabilité  de  0.2  et  dans  l’état  
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"Variable"  avec  une  probabilité  de  0.3 ൫∑ ߨ ൌ 1ோ
ୀଵ ൯.  A  tout  instant   ,ݐ un  des  ݉ ൌ 3 

symboles dans ܸ ൌ ሼEnsoleillé, Burmeux, Pluvieuxሽ peut être choisi puis émis en analysant 
la  matrice   ܤ de  probabilités  d’observation ܤ ൌ ൛ ܾሺݏሻห1  ݆  ܴ, 1  ݏ  ݉ൟ.  A  titre 
d’illustration,  la  modèle  possède  une  forte  probabilité  (0.7)  d’émettre  le  symbole 
"Ensoleillé" quand il se trouve à l’état "Beau".  

Une fois un symbole de sortie choisi et émis par le modèle, le HMM passe à un nouvel 
état,  sélectionné  à  partir  de  la  matrice  de  probabilités  de  transition  entre  les  états  du 
modèle  ܣ ൌ ൛ܽ,ห1  ݅, ݆  ܴൟ.  Par  exemple,  la  probabilité  de  passage  de  l’état  "Beau"  à 
l’état  "Mauvais"  est  ܽ௨,ெ௨௩௦ ൌ 0.2,  alors  que  la  probabilité  de  rester  dans  l’état 
"Beau"  est  ܽ௨,௨ ൌ 0.5,  sachant  que  la  somme  des  probabilités  de  transitions  pour 
chaque état vaut 1൫∑ ܽ, ൌ 1ோ

ୀଵ ൯. 

 

Figure 4.1 Un exemple de modèle de Markov caché (HMM) 

Ce type de modèle peut être utilisé pour résoudre les trois problèmes suivants : 

Problème 1. (Estimation) :  évaluation  de  la  probabilité  de  l’observation  d’une 
séquence.  Etant  donnée  la  suite  d’observations  ܱ ൌ ሼ ଵܱ, ܱଶ, … , ்ܱሽ    et  un  HMM 
Ԅ ൌ ሺܣ, ,ܤ  ,ሻߨ comment  évaluer  la  probabilité  ܲሺܱ|Ԅሻ  d’apparition  de  cette 
séquence  ܱ  connaissant  le  modèle Ԅ  ?  Utilisation  de  l’algorithme  Forward
Backward [Baum et al., 1970]. 

Problème 2. (Explication) : recherche du chemin le plus probable, ou estimation 
de  la  partie  cachée.  Soit  la  suite  d’observations ܱ ൌ ሼ ଵܱ, ܱଶ, … , ்ܱሽ  et  un modèle 
Ԅ ൌ ሺܣ, ,ܤ  ,ሻߨ comment  trouver  la  suite d’états ܳ ൌ ሼݍଵ, ,ଶݍ … ,  ሽ qui்ݍ explique  le 
mieux ܱ ? Utilisation de  l’algorithme de Viterbi    [Forney,  1973  ].  Par  exemple,  la 
séquence produite par  le modèle de la figure 4.1 est une séquence d’évènements. 

Beau  Mauvais 0.5  0.4 

ࡾ ൌ 3 
 ൌ 3 
ૈ ൌ ሼ0.5,0.2,0.3ሽ 
ࢂ ൌ ሼݏ݅ܽݒݑܽܯ,ݑܽ݁ܤ,  ሽ݈ܾ݁ܽ݅ݎܸܽ

 é݈݈݈݅݁ݏ݊ܧ 0.7
 ݔݑ݁݉ݎݑܤ 0.2
 ݔݑ݁݅ݒݑ݈ܲ 0.1

é݈݈݈݅݁ݏ݊ܧ 0.1 
ݔݑ݁݉ݎݑܤ 0.2 
ݔݑ݁݅ݒݑ݈ܲ 0.7 

 ሻ࢙ሺ࢈ ሻ࢙ሺ࢈

Variable 

0.5 

0.2
0.1

0.3
0. 3

0.5

0.2
ሻ࢙ሺ࢈

 é݈݈݈݅݁ݏ݊ܧ 0.2 
 ݔݑ݁݉ݎݑܤ 0.6 
 ݔݑ݁݅ݒݑ݈ܲ 0.2 
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La  question  est  de  savoir  quelle  séquence  d’états  a  produit  cette  séquence 
d’évènements. 

Problème 3. (Apprentissage) :  comment  ajuster  les  paramètres  du  modèle 
Ԅ ൌ ሺܣ, ,ܤ  ,ሻߨ pour  maximiser ܲሺܵ|Ԅሻ,  à  partir  d’une  ensemble  de  séquences 
d’apprentissage ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ (  ܵ ൌ ݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்) qui ont été émises par ce 
modèle ?  Utilisation  de  l’algorithme  de  Baum  Welch :  un  algorithme  de  type 
Espérance‐Maximisation  [Bilme,  1998]  qui  considère  à  chaque  itération  les 
formules de ré‐estimation suivantes : 

ே௨௩௨ߨ ൌ
∑ ଵሺ݅ሻߛ
ୀଵ
݊

ݎݑ 1  ݅  ܴ (4.18) 

ܽ,ே௨௩௨  ൌ
∑ ቀ∑ ቀߦ௧ሺ݅, ݆ሻቁ

்ିଵ
௧ୀଵ ቁ

ୀଵ

∑ ൫∑ ௧ሺ݅ሻߛ
்ିଵ
௧ୀଵ ൯

ୀଵ
ݎݑ

1  ݅  ܴ
1  ݆  ܴ 

 (4.19) 

ܾ
ே௨௩௨ሺݏሻ   ൌ

∑ ൫∑ ௧ሺ݆ሻ௧ୀଵ…்ିଵߛ ù ௩ೞୀ, ൯
ୀଵ

∑ ൫∑ ௧ሺ݆ሻߛ
்ିଵ
௧ୀଵ ൯

ୀଵ
ݎݑ

1  ݆  ܴ
1  ݏ  ݉

 (4.20) 

où : 

,௧ሺ݅ߦ  ݆ሻ est la probabilité étant donnés une séquence d’observation ܵ et un HMM 
Ԅ, que ce soit  l’état ݏ qui ait émis le symbole de rang ݐ de ܵ et  l’état ݏ qui ait 
émis celui de rang ݐ  1.  

 ௧ሺ݅ሻ est la probabilité que le symbole de rang t de la séquence ܵ soit émis parߛ 
l’état ݏ. 

Ces deux quantités sont calculées par l’algorithme ForwardBackward. 

Les  algorithmes de  classification par mélange de HMM visent  à  identifier de manière 
automatique  la structure cohérente d’un groupe de séquences, de sorte que  la proximité 
des observations d’une même classe ܿ vis‐à‐vis du modèle HMM de leur classe, définie par 
la  fonction  de  vraisemblance  ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻ,  est  similaire  alors  qu’elle  est  dissimilaire 
pour les observations relevant de classes différentes. 

La  classification  automatique  par mélange  de  HMM  a  été  utilisée  dans  de  nombreux 
contextes  et  par  des  chercheurs  de  différentes  disciplines  comme  la  reconnaissance  de 
parole [Juang and Rabiner, 1985] et la bioinformatique [Durbin et al., 1998]. En supposant 
qu’une séquence d’observation ܵ est produite selon une distribution d’un mélange de ݇ 
composantes, ces algorithmes utilisent le formalisme des nuées dynamiques pour estimer 
l’ensemble des paramètres des classes Ԅ ൌ ሼԄଵ, Ԅଶ, … , Ԅሽ qui maximisent  la  fonction de 
vraisemblance suivante : 
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ܲሺܵ|Ԅሻ ൌෑܲ൫ ܵหԄ൯


ୀଵ

 (4.21) 

L’algorithme des nuées dynamiques utilisé dans ce cas est  itératif et a  le déroulement 
suivant :  

1. chaque séquence d’observation ܵ est affectée à la classe ܿ de paramètre Ԅ tel 
que : 

ܿ ൌ ଵஸஸሼܲሺݔܽ݉݃ݎܽ ܵ|Ԅሻ ൌ ܲሺ ܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻሽ (4.22) 

2. Réajuster  à  l’aide  de  l’algorithme  Baum Welch  les  paramètres  des  ݇ modèles 
HMM  de  classes  Ԅୡ ൌ ሺܣ, ,ܤ  ሻߨ ሺܿ ൌ 1,… , ݇ሻ avec  les  ݊  séquences 
d’observation affectées à chaque classe ܿ.  

3. Recommencer  en  1  jusqu’à  ce  que  le  critère  de  convergence  soit  rempli  (i.e. 
qu’on ait atteint le maximum de vraisemblance). 

Cette approche d’estimation des différents paramètres du modèle de mélange de HMM 
est effectuée d’une manière qui peut être qualifiée de « dure ». En effet, à chaque itération 
une séquence peut intervenir dans l’évaluation des paramètres d’une seule classe, celle à 
laquelle elle  a été attribuée. Un  inconvénient de  cette approche est qu’elle peut échouer 
pour  des  jeux  de  données  séquentielles  où  il  n’y  a  pas  de  séparation  nette  entre  les  
modèles de classes recherchées. Pour pallier à ce problème, certains auteurs ont proposé 
une  version  "soft"  de  l’algorithme  d’estimation,  et  l’ont  appliqué  à  la  classification  de 
séquences  vidéo.  Contrairement  à  la  formulation  des  approches  dites  "dures",  cette 
nouvelle  proposition  autorise  chaque  séquence  à  contribuer  à  l’estimation  de  plus  d’un 
HMM par lequel elle peut être générée.  

L’idée principale de cette proposition est de définir pour chaque séquence  ܵ associée à 
un individu ݅ de la population un vecteur d’adhésion noté ݖ ൌ ൛ݖ,ଵ, ڮ,,ଶݖ ,  ,ൟ, où chaqueݖ
 ,ݖ possède  une  probabilité  a  priori    pour  qu’il  soit  égale  à  1  (i.e.  la  séquence  ܵ  est 
générée par le ܿè HMM). Dans ce cas, les paramètres à estimer s’étendent à l’ensemble 
Ԅ ൌ ሼ߶, |1  ܿ  ݇ሽ qui maximise la fonction de vraisemblance modifiée suivante : 

ܲሺܵ|Ԅሻ ൌෑܲሺ ܵ|Ԅሻ כ 



ୀଵ



ୀଵ

 (4.23) 

D’une manière analogue à l’algorithme des nuées dynamiques, l’algorithme proposé est 
itératif de type Espérance‐Maximisation EM, et opère en deux étapes : 

Espérance 

Dans cette étape, l’algorithme calcule les probabilités a posteriori que ݖ, ൌ 1 sachant 
que la séquence ܵ étant observée. 
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,ݓ ൌ
ܲሺ ܵ|Ԅሻ כ 

∑ ܲሺ ܵ|Ԅ௨ሻ כ ௨
௨ୀଵ

ݎݑ 1  ܿ  ݇ (4.24) 

Maximisation 

Comme pour l’algorithme EM déjà présenté,  l’étape de maximisation sert à ajuster  les 
différents paramètres des k modèles de  classe Ԅୡ ൌ ൫ܣሺሻ, ,ሺሻܤ  ,ሺሻ൯ߨ en pondérant  cette 
fois chaque individu l par sa probabilité a posteriori ݓ,.  

 ൌ
∑ ,ݓ
ୀଵ
݊

ݎݑ 1  ܿ  ݇ (4.25) 

Les équations 4.18, 4.19 et 4.20 sont ensuite modifiées comme suit : 

ߨ
ሺሻ ൌ

∑ ,ݓ כ ଵሺ݅ሻߛ
ୀଵ
∑ ,ݓ
ୀଵ

ݎݑ
1  ݅  ܴ
1  ܿ  ݇

 (4.26) 

ܽ,
ሺሻ ൌ

∑ ,ݓ כ ቀ∑ ቀߦ௧ሺ݅, ݆ሻቁ
்ିଵ
௧ୀଵ ቁ

ୀଵ

∑ ,ݓ כ ൫∑ ଵሺ݅ሻߛ
்ିଵ
௧ୀଵ ൯

ୀଵ
ݎݑ

1  ݅  ܴ
1  ݆  ܴ
1  ܿ  ݇

  (4.27) 

ܾ
ሺሻሺݏሻ  ൌ

∑ ,ݓ כ ൫∑ ଵሺ݆ሻ௧ୀଵ…்ିଵߛ ù ௩ೞୀ, ൯
ୀଵ

∑ ,ݓ כ ൫∑ ଵሺ݆ሻߛ
்ିଵ
௧ୀଵ ൯

ୀଵ
ݎݑ

1  ݆  ܴ
1  ݏ  ݉
1  ܿ  ݇

 (4.28) 

4.2.2.3. Conclusion 

Contrairement  aux  approches  de  classification  automatique  fondées  sur  un  indice  de 
proximité, le principal intérêt des méthodes probabilistes de classification par modèles de 
mélange est  l’interprétabilité des classes construites, étant donnée qu’elles travaillent sur 
les observations elles mêmes et non pas sur la proximité entre les séquences. Les modèles 
obtenus peuvent ainsi  être  rapidement exploités pour  classer de nouvelles  séquences  et 
estimer  leur  évolution  future.  Cependant,  l'algorithme  d’évaluation  des  paramètres  des 
modèles  des  classes  souffre  de  certaines  faiblesses  que  nous  pouvons  résumer  dans  les 
points suivants :  

 Le  nombre  de  classes  k,  pour  les  deux  approches  par mélange  de  chaînes  de 
Markov et par modèles de Markov cachés, doit être fixé à l'avance, 

 Pour les HMM, le nombre d’états cachés doit être également défini à l’avance, 

 Les  deux  approches  requièrent  un  partitionnement  initial  en  k  classes  des 
séquences  comme  première  configuration  de  leurs  processus  d’apprentissage 
(EM pour les chaines de Markov et  les nuées dynamiques pour les HMM). Cette 
étape d’initialisation  se  fait  généralement de manière  aléatoire  et  l’algorithme 
converge  ensuite  vers  un  maximum  local.  Par  exemple,  le  maximum  de  la 
vraisemblance  (équation  4.6),  obtenu  à  la  fin  de  la  mise  en  œuvre  de 
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l’algorithme EM avec un mélange de chaines de Markov, dépend du choix initial 
des probabilités conditionnelles d’appartenance aux classes de chaque individu 
ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ.  La  vraisemblance  maximale  obtenue  par  cet  algorithme  n’est 
donc pas  forcément  le maximum global  [Wu, 1983]. En conséquence,  la phase 
d’initialisation  est  très  importante,  car  une  mauvaise  initialisation  pourrait 
conduire  à  un  modèle  non  adéquat  et  la  convergence  de  l’algorithme  peut 
devenir très lente [Fraley and Raftery, 1998]. 

4.3. Autres approches de classification de données séquentielles 

Afin de bénéficier des avantages des deux familles d’approches décrites précédemment 
(les  approches  probabilistes  par  modèles  de  mélange  et  les  approches  fondées  sur  la 
notion de proximité), Oates et al.  [Oates et al.,  1999] ont proposé de combiner ces deux 
formalismes  en  y  intégrant  à  la  fois  la Dynamic Time Warping  et  les modèles de Markov 
cachés dans un même cadre de classification automatique de données séquentielles. Dans 
cette nouvelle approche mixte (hybride), la DTW et les modèles HMM se complètent afin de 
résoudre  les  problèmes  liés  à  chacune  d’entre  elles.  Les  auteurs  considèrent  ici  le 
problème  de  classification  d’un  ensemble  de  n  séquences  ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ  par  un 
mélange  de  modèles  de  Markov  cachés  en  supposant  que  la  Dynamic  time  Warping 
associée  à  un  algorithme  de  classification  ascendante  hiérarchique  peut  fournir  un  bon 
partitionnement  initial  de  l’ensemble  des  séquences  qui  servira  comme  initialisation  de 
l’algorithme d’estimation des paramètres des modèles. 

Pour  chaque classe  retournée par  l’algorithme hiérarchique associée avec  la DTW, un 
modèle de Markov caché est construit en appliquant la procédure d’arrangement ci‐dessus 
sur les séquences supposées appartenir à cette classe.  

1:  ܵ, ܵ’ ՚ ܵ; 
2:   ࢘ࢋ࢚ééࡾ
3:   ܵ ՚ ܵ’ ; 
4:  ݈݁ ݎî݊݁ܽݎݐ݊݁  ܿ݁ݒܽ ߶ ܯܯܪ ݏ݈݁ ݏ݁ܿ݊݁ݑݍéݏ ݀݁ ܵ;
5:   ܵ’ ՚ ݏé݁ݐ݁ܿܿܽ ܵ ݁݀ ݏ݁ܿ݊݁ݑݍéݏ ݏ݈݁ ݎܽ ݈݁ ܯܯܪ ߶; 
6:  ᇱàሺ࢛࢙࢛ܵ ൌ ܵ’ ሻ 

Une  séquence  ܱ  est  dite  acceptée  par  un  HMM  ߶  si  elle  vérifie  l’hypothèse 

థܲ൫݈݃௩௦  ൫ܲሺܱ|߶ሻ൯൯݈݃   é, oùݔ݂݅_݈݅ݑ݁ݏ థܲ est la distribution de probabilité 
empirique  du  logarithme  de  vraisemblance,  calculée  à  partir  d’un  échantillon  de 
séquences générées par ce modèle ߶.  

Suite  à  l’application  de  cette  procédure  de  réarrangement  pour  chaque  classe  de  la 
partition  initiale, on essaie d’affecter  les  séquences non acceptées par  les HMM de  leurs 
propres  classes  aux  autres  classes  de  la  partition.  Finalement,  les  séquences  qui 
demeurent inadaptées à tous les HMM seront placées dans un même ensemble et ensuite 
classées  en  utilisant  une  approche  de  classification  par  mélange  de  HMM,  basée  sur  la 
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procédure de réarrangement précédente. L’avantage de cette approche est qu’elle permet 
de  fournir  des  solutions  aux  problèmes  de  sélection  du  nombre  de  classes  et  de 
partitionnement  initial,  tout  en  obtenant  des  classes  significatives  et  facilement 
interprétables. L’inconvénient majeur réside dans la procédure de réarrangement utilisée 
qui peut retirer certaine bonne séquence de sa classe adéquate, en même temps que  les 
séquences aberrantes.  

Saunier  et  Sayed  [Saunier  and  Sayed,  2006],  ont  proposé  également  une  solution  au 
problème  lié  à  la  connaissance  préalable  du  nombre  de  classes  pour  une  approche  de 
classification  par mélange  de  HMM.  Cette  proposition met  en œuvre  le  formalisme  des 
nuées  dynamiques  associé  aux  modèles  de  Markov  cachés  et  une  simple  heuristique 
permettant  de  déterminer  automatiquement  le  nombre  de  classes  de  la  partition  finale. 
Cet  algorithme  a  été  appliqué  sur  des  séquences  de  conflit  de  trafic  d’automobiles  afin 
d’améliorer la sécurité routière. 

Certains  auteurs  ont  réfléchi  à  adapter  les  outils  d’analyse  de  données  symboliques 
pour le cas de données séquentielles et ainsi proposer une méthodologie ad‐hoc. Dans ce 
cadre, Touati et al.  [Touati et al., 2006] ont proposé un cadre d’analyse des  trajectoires‐
patients  atteints  d’un  infarctus  aigu  du  myocarde  en  utilisant  l’analyse  de  données 
symboliques.  L’objectif  est  de  connaître  les  chances  de  survie  d’un  patient  atteint  d’un 
Infarctus  aigu  du  myocarde  dont  on  connaît  la  trajectoire  hospitalière  (succession  des 
passages par  les services de soins pendant un séjour d’hospitalisation). Pour cela,  ils ont 
considéré  la  trajectoire  hospitalière  comme  une  séquence  temporelle  à  description 
symbolique,  qui  peut  facilement  être  exploitée  par  les méthodes  de  fouilles  de  données 
(les motifs fréquents, les arbres de décision, etc.). Ce cadre d’analyse consiste à mettre en 
place plusieurs outils qui partent de la construction de la trajectoire de soins (sous forme 
d’un  objet  symbolique),  jusqu’à  la  prédiction  de  la  survie  du  patient  en  passant  par  un 
module de classification automatique. En effet, une  fois  la  trajectoire de soins construite, 
les auteurs ont proposé de : 

 appliquer  l’algorithme  des  formes  fortes  à  l’ensemble  des  trajectoires‐patients 
afin  d’identifier  des  trajectoires‐types.  Une  trajectoire‐type  est  définie  comme 
les  trajectoires  identiques  réalisées  par  des  patients  ayant  effectués  des 
passages  de  soins  dans  le  même  ordre  chronologique  mais  à  des  dates 
différentes. 

 élaborer  des  classes  de  trajectoires  pertinentes  en  utilisant  l’approche 
SAPRIORI définie pour la découverte de motifs fréquents et propre aux données 
symboliques.  L’analyse  des  classes  obtenues  par  les  experts  médecins  leur 
permet par la suite de concevoir une nouvelle répartition des trajectoires dans 
les classes, décrites sous forme de données symboliques.  

 développer un module de prédiction en exploitant  l’ensemble des  trajectoires‐
types  et  des  classes  de  trajectoires  obtenues.  Ce module  utilise  une méthode 
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descendante  hiérarchique  sous  la  forme  d’un  arbre  de  décision  symbolique 
baptisée  SYCLAD  [Limam,  2005].  Cette  dernière  opère  en  segmentant  la 
population  des  individus  en  deux  classes,  utilisant  pour  cela  la  variable 
descriptive  la  plus  discriminante,  de  façon  à  avoir  des  sous‐populations, 
appelées  nœuds,  contenant  chacune  le  plus  possible  de  patients  d’une  seule 
classe (Décès Oui/Non). Cette opération est réitérée sur chaque nouveau nœud 
obtenu jusqu’à ce que la séparation des individus ne soit plus possible ou plus 
souhaitable  au  sens  d’un  critère  d’homogénéité   .ߙ Les  auteurs  ont  proposé 
d’implémenter  cette  approche  de  deux  manières  différentes :  la  première 
considère  que  les  unités  statistiques  sont  les  patients  décrits  par  leur 
trajectoire,  alors  que  dans  la  deuxième,  elles  correspondent  à  l’ensemble  des 
trajectoires‐types  décrites  sous  forme  de  données  symboliques.  L’analyse  des 
deux arbres de décision obtenus  a montré  l’influence des  trajectoires de soins 
pour la survie des patients atteint d’un infarctus aigu du myocarde. 
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CADRE GENERIQUE D’ANALYSE DE 
DONNEES SEQUENTIELLES : 

APPLICATION AUX TRAJECTOIRES 
HOSPITALIERES  

 

Résumé 

Dans ce chapitre, nous proposons un nouveau cadre générique d’analyse de données 
séquentielles, basé sur le couplage entre l’approche de classification par b-coloration présentée 
dans le chapitre 3 et les chaines de Markov. Nous présentons ensuite l’application de la 
méthodologie au domaine médical. Nous utilisons pour cela des jeux de trajectoires hospitalières 
extraits d’une base de données PMSI-2003 fournie par l’Agence Régionale d’Hospitalisation 
Rhône-Alpes (ARH-RA) et qui concerne l’ensemble des établissements de santé de la région 
(publics et privés). Outre l’évaluation de la pertinence de l’approche proposée, cette application 
médicale permet de développer de nouvelles perspectives pour l’aide à la décision hospitalière. 
C’est pourquoi dans une dernière étape, nous présentons l’outil d’aide à la décision hospitalière 
que nous avons mis en place pour concrétiser, sur un plan technique, nos différentes contributions 
théoriques. 
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Chapitre 5  

Cadre générique d’analyse de données 
séquentielles : application aux trajectoires 
hospitalières 

 
 

“ Le temps découvre les secrets ; le temps fait naître les occasions ; le temps confirme 
les bons conseils. ” 

   
Jacques‐Bénigne Bossuet, " Sermons" 

 
 

5.1. Introduction 

Dans  ce  chapitre,  nous  proposons  un  cadre  générique  d’analyse  de  données 
séquentielles  basé  sur  une  méthodologie  hybride  combinant  notre  approche  de 
classification  par  bcoloration de graphes  présentée  dans  le  chapitre  3  et  les  chaines  de 
Markov. Cette méthodologie fournit pour chacune des classes de séquences obtenues une 
double  description :  premièrement,  notre  approche  délivre  un  ensemble  de  séquences 
types  (profils)  qui  sont  le  reflet  des  propriétés  de  leurs  classes,  et  qui  garantissent 
également  une  séparation  nette  de  celles‐ci  vis‐à‐vis  des  autres  classes  de  la  partition. 
D’autre part, elle permet de faire correspondre à chaque classe un modèle probabiliste de 
génération de données (chaine de Markov) résumant les relations entre les différents états 
des  séquences  de  la  classe.  Ce  modèle  assure  donc  une  meilleure  interprétabilité  des 
classes construites et peut être appliqué pour classer de nouvelles séquences (classement) 
et estimer leurs évolutions futures (prévision). 

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons d’appliquer notre méthodologie d’analyse 
de données séquentielles. Pour cela, nous partons d’un jeu de données médicales relatives 
au système PMSI. Dans ce  jeu de données, nous disposons d’un ensemble de trajectoires 
hospitalières  de  patients  de  la  région  Rhône‐Alpes  où  (1)  une  trajectoire 

ܵ ൌ ൛݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ൟ  est  définie  comme  l’ensemble  des  ܶ   séjours  hospitaliers  ݁, 
effectués  successivement  par  un  patient  ݅,  (2)  un  séjour  ݁,  étant  caractérisé  par 
l’ensemble  de  renseignements  PMSI,  à  savoir  des  informations  générales  sur  le  patient 
(sexe,  âge)  et  des  informations  concernant  ses  soins  (la  classe  de  son  séjour,  différents 
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diagnostics  relatifs  à  la  pathologie,  l’ensemble  des  actes  médicaux  réalisés  pendant  le 
séjour, le mode et le mois de sortie, la durée de séjour, etc.). 

D’autre  part,  nous  avons  mis  en  œuvre  notre  proposition  au  sein  d’une  plateforme 
logicielle  appelée  "Analyse  de  trajectoires  PMSI".  Il  s’agit  d’une  application  dédiée  à 
l’analyse des trajectoires hospitalières du PMSI et à l’implémentation de nos travaux sur le 
couplage entre l’approche de classification par la bcoloration de graphes et les chaînes de 
Markov.  L’approche  par  bcoloration  fournit  des  classes  de  trajectoires  homogènes 
caractérisées chacune par un ensemble de trajectoires types (profils de patient), alors que 
les  chaînes  de  Markov  permettent  d'interpréter  les  classes  au  moyen  de  modèles 
probabilistes formant un cadre automatique de prévision des trajectoires de soins. En effet, 
pour un patient ayant eu une suite de séjours hospitaliers, il s’agit dans un premier temps 
d’identifier la classe de trajectoires dont il se rapproche le plus. Dans un deuxième temps, 
si  c’est nécessaire, nous pouvons prévoir quel  sera  le  séjour  suivant  le plus probable, et 
d’en  estimer  les  caractéristiques  principales  (type  de  séjour  ‐classe‐,  diagnostic médical 
principal,  mode  de  sortie,  actes  à  subir,  etc.).  Chaque  propriété  est  affectée  des 
probabilités obtenues d’après le modèle de Markov établi pour la classe de trajectoires. 

Ce  chapitre  est  organisé  de  la  façon  suivante.  Dans  la  section  5.2,  nous  développons 
notre  méthodologie  pour  l’analyse  de  données  séquentielles.  L’application  de  la 
méthodologie à un jeu de données réelles, utilisant les trajectoires médicales du PMSI, est 
fournie  dans  la  section  5.3  ce  qui  débouche  sur  une  première  discussion  à  partir  des 
résultats obtenus. La section 5.4 présente l’architecture générale de l’outil logiciel d’aide à 
la décision pour l’analyse des trajectoires‐patients qui a été développé en Java/XML. Enfin, 
la  section  5.5  conclut  le  chapitre  et  expose  les  perspectives  qui  ont  été  d’ores  et  déjà 
envisagées pour la méthodologie. 

5.2. Cadre d’analyse de données séquentielles 

Dans ce chapitre, nous continuons  dans l’idée de coupler les approches probabilistes de 
classification aux approches fondées sur la notion de proximité car c’est une solution qui 
semble répondre aux attentes de l’analyse des données séquentielles. Dans cette optique, 
un cadre d’analyse de données séquentielles a été élaboré qui exploite  les avantages des 
deux  approches :  la  classification  par  bcoloration  de  graphes  décrite  dans  le  troisième 
chapitre  et  le  modèle  de  mélange  markovien  pour  pouvoir  facilement  interpréter  les 
classes, identifier la classe d’appartenance des nouvelles séquences et prévoir l’évolution 
de séquences déterminées. Nous avons cherché à proposer une méthode qui répond aux 
inconvénients des approches existantes. Ainsi, la méthode ne nécessite pas de connaître à 
l’avance  le  nombre  de  classes  caractérisant  la  population  étudiée.  La  méthodologie 
s’applique  aux  séquences  de  longueur  quelconque  dont  les  états  sont  décrits  par  des 
variables hétérogènes, et elle utilise la distance d’édition modifiée pour mieux prendre en 
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compte la présence d’états communs entre des séquences de taille différentes. Les sections 
suivantes décrivent l’approche dans le détail [Elghazel et al., 2007b]. 

Supposons  l’ensemble de séquences ܵ ൌ ሼܵଵ, ܵଶ, … , ܵሽ, qui peuvent être de  longueurs 
différentes, où chaque séquence ܵ ൌ ൛݁,ଵ, ݁,ଶ, … , ݁,்ൟ est donnée par une suite de  ܶ états 
݁,  observés  successivement  pour  un  individu  ݅  et  où  chaque  état  ݁,  est  décrit  sur  un 
ensemble  de  p  variables  hétérogènes ܻ ൌ   ሼ ଵܻ, ଶܻ, … , ܻሽ.  Le  processus  de  classification 
considéré  dans  ce  chapitre  vise  à  structurer  les  séquences  contenues  dans ܵ ൌ
ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ en fonction de leurs ressemblances, sous la forme d’un ensemble de classes 
homogènes,  significatives  et  contrastées.  Dans  ce  cas  de  séquences  complexes,  il  est 
nécessaire de  les structurer et de  les homogénéiser pour pouvoir  les exploiter à des  fins 
décisionnelles, ce que vise notre cadre d’analyse. C’est ainsi que nous considérerons dans 
la suite que chaque état ݁, n’est plus décrit par un ensemble de p variables, mais par un 
groupe ݃, obtenu par classification des p variables descriptives. La séquence construite 
devient ainsi ܵ ൌ ൛݃,ଵ, ݃,ଶ, … , ݃,்ൟ. 

D’une manière similaire au problème de classification traité dans le troisième chapitre, 
la  classification  des  données  séquentielles  est  aussi  considérée  comme  un  problème  de 
partitionnement de graphes. Pour cela, nous considérons la représentation topologique de 
l’ensemble des séquences à grouper ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ par un graphe complet, non orienté 
et pondéré ܩ ൌ ሺࢂ, ,ଵݒሻ pour lequel les sommets ሼࡱ ,ଶݒ … ,  ሽ sont les séquences à classerݒ
(le  sommet   ݒ  correspond  à  la  séquence ܵ)  et  les  arêtes  les  liens  pondérés  par  les 
dissimilarités  entre  les  paires  de  séquences.  Le  graphe   ܩ est  traditionnellement 
représenté  par  un  tableau  de  dissimilarités  symétrique  ܦ ൌ  ൛݀൫ ܵ, ܵ൯ห ܵ , ܵ א ܵൟ  de 
taille ݊݊ݔ. 

5.2.1. Construction de la matrice des dissimilarités entre séquences 

Compte  tenu de  la nature qualitative des  états ݃,  des  séquences ܵ  à  analyser, nous 
avons  choisi  d’utiliser  la  distance  d’édition  présentée  précédemment  pour  évaluer  la 
ressemblance entre  les  séquences  temporelles. Comme précisé au  chapitre précédent,  le 
problème  de  l’évaluation  de  la  distance  d’édition  entre  deux  séquences  temporelles 
(considérées comme deux chaînes de caractères) est une généralisation du problème de 
l’évaluation  de  la  longueur  d’une  plus  longue  sous‐séquence  commune  à  ces  deux 
séquences.  La  distance  d’édition  est  donnée  dans  ce  cas  par  l’équation  4.2.  Cependant, 
cette  formulation  souffre  de  plusieurs  inconvénients  dus  à  la  différence  des  tailles  des 
séquences  traitées,  ce  qui  rend  son  application  directe  non  appropriée  à  notre 
problématique de  classification. Les  trois  séquences ܺ ൌ ሺܽ, ܾ, ܽ, ܾሻ; ܻ ൌ ሺܿ, ݀, ܿ, ݀ሻ et ܼ ൌ
ሺܽ, ܾ, ݁, ݂, ݃, ݄, ݅, ݆ሻ fournissent  par  exemple  une  bonne  illustration  de  cette  faiblesse.  En 
effet, la distance entre ܺ et ܼ (avec deux symboles en commun : ܽ et ܾ en commun) devrait 
être plus petite que celle entre ܺ et ܻ (qui n’ont aucun symbole en commun). Toutefois, on 
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calcule que la distance d’édition (équation 4.2) prend la valeur 8 pour ܺ et ܻ ሺ4  4 െ 2 כ
0 ൌ 8ሻ et également comme pour ܺ et ܼ  ሺ4  8 െ 2 כ 2 ൌ 8ሻ. 

Cette  limitation  nous  a  poussés  à  modifier  la  distance  d’édition  afin  qu’elle  prenne 
mieux en compte la ressemblance entre les séquences. La distance d’édition modifiée entre 
deux séquences ܵ et  ܵ est définie ainsi par le rapport de la distance d’édition originale sur 
la somme des longueurs des deux séquences (voir équation 5.1). Les valeurs et maximum 
de cette mesure sont ainsi respectivement 0.0 et 1.0. 

݀ா൫ ܵ, ܵ൯ ൌ
| ܵ|  ห ܵห െ 2 כ ,൫ܵܵܥܮ ܵ൯

| ܵ|  ห ܵห
 (5.1) 

5.2.2. Classification des séquences 

Les  séquences  à  analyser  sont  maintenant  associées  à  une  matrice  de  dissimilarités 
symétrique ܦ ൌ ൛݀൫ ܵ, ܵ൯ห ܵ , ܵ א ܵൟ de taille ݊݊ݔ. Il s’agit dans cette partie de définir une 
méthodologie  pour  la  classification  automatique  de  l’ensemble  de  séquences ܵ ൌ
ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ.  L’objectif  est  de  définir  et  de  construire  une  typologie  de  séquences  en 
classes  homogènes  et  bien  séparées,  mais  aussi  de  résumer  l’information  qu’elles 
contiennent dans des modèles en vue de les interpréter et les appliquer par la suite à des 
fins de classement et de prévision. Pour ce faire, nous avons proposé la démarche suivante :  

a. Classification automatique des séquences par l’approche de b‐coloration 

Il  s’agit  ici  d’utiliser  l’approche  présentée  dans  le  troisième  chapitre.  Cette  approche 
vise  à  structurer  les  séquences  contenues  dans ܵ ൌ ሼܵଵ, ܵଶ, … , ܵሽ  en  fonction  de  leurs 
ressemblances,  sous  la  forme  d’un  ensemble  de  classes  homogènes  et  bien  distinctes 
caractérisées chacune par un ensemble de séquences types (dominantes). Celles‐ci sont  le 
reflet des propriétés de leur classe mais garantissent aussi une séparation nette de celle‐ci 
vis‐à‐vis des autres classes de la partition. 

b. Modèles de mélange et b‐coloration.  

Compte tenu des performances significatives des chaînes de Markov dans l’élaboration 
de modèles probabilistes de génération de données résumant les relations entre les états 
des séquences traitées, et vues les difficultés des approches de classification automatique 
par modèles de mélange à établir  les probabilités  initiales et  le nombre de classes, nous 
avons proposé utiliser les résultats de classification obtenus dans l’étape 1, par l’approche 
de  bcoloration,  comme  alternative  au  problème  d’initialisation  des  paramètres  des 
modèles à estimer. L’initialisation se fait ainsi à partir de la classification obtenue par la b‐
coloration  pour  distribuer  les  individus  dans  les  classes.  Les  probabilités  initiales 
ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ  sont  donc  égales  à  1  pour  la  classe  d’appartenance  donnée  par  la  b
coloration, et nulles pour toutes les autres classes de la partition.  
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D’autre part, afin d’estimer les paramètres du modèle Ԅ ൌ ሺߨ,  ܿ ሻ de chaque classeܣ
de  la  partition  ሺܿ ൌ 1,… , ݇ሻ,  l'algorithme  EspéranceMaximisation  (EM)  est  appliqué 
uniquement sur  les  séquences non critiques. Dans notre méthodologie, une séquence est 
dite critique si elle est dominante (son sommet correspondant dans le graphe seuil optimal 
est dominant de sa couleur, ce qui signifie que toute modification de cet élément risque de 
perturber  fortement  la  représentativité  de  sa  classe)  ou  si  elle  est  le  seul  support de  la 
dominance d’une séquence dominante voisine (son sommet correspondant dans le graphe 
seuil optimal est le seul voisin dans sa couleur à un sommet dominant d’une autre couleur 
de  ce  graphe).  Ainsi,  dans  l’objectif  de  maintenir  la  propriété  de  dominance  de  la  b
coloration  et  donc  la  stabilité  de  la  partition  obtenue,  nous  considérons  qu’une  telle 
séquence ne doit pas changer sa classe initiale ܿሺ݅ሻ tout au long du processus d’estimation 
des  paramètres  des modèles  de  classes.  Pour  ce  faire,  nous  proposons  de  conserver  les 
mêmes  probabilités  conditionnelles  d’appartenance  aux  classes  ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ  pour  les 
séquences critiques à chaque étape Espérance de  l’algorithme  itératif EM. Cette stratégie 
garantit ainsi d’avoir, à  la fin du déroulement de l’algorithme, des séquences dominantes 
dans  chaque  classe  et  permet  aussi  aux  séquences  non  critiques  d’intervenir  dans 
l’estimation des paramètres des classes susceptibles de la reproduire.  

La nouvelle étape Espérance du processus d’estimation est la suivante : 

1:  ݁݀ ݅ ࢛࢘ 1 à ݊ ࢋ࢘ࢇࢌ 
2:   ࢙  ܵ ݁ݏ ݁݊ݑ ݐݏé݁ܿ݊݁ݑݍ ݁ݑݍ݅ݐ݅ݎܿ ࢙࢘ࢇ
3:   ܲሺܿ ൌ ܿሺ݅ሻ| ܵ , Ԅሻ ൌ 1; 
4:  ࢋ࢚ ݇ à 1 ݁݀ ܿ ࢛࢘  ࢋ࢛ ܿ ് ܿሺ݅ሻࢋ࢘ࢇࢌ
5:  ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ ൌ 0
6:  ࢌ   ࢛࢘
7:   ࢙ 
8:  ࢋ࢘ࢇࢌ ݇ à 1 ݁݀ ܿ ࢛࢘ 
9:   ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ ൌ

ሺௌ|ୀ,மሻכሺሻ
∑ ሺௌ|ୀ௨,மೠሻכሺ௨ሻೖ
ೠసభ

 
10:  ࢌ   ࢛࢘
11:   ࢙ ࢌ 
12:  ࢛࢘ ࢌ

c. Prévision de la suite de séquence 

Une  fois  le  modèle  de  mélange  appris  sur  l’ensemble  des  séquences  temporelles 
ܵ ൌ ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ, nous pouvons nous servir pour faire de la prévision online de la suite 
d’une  séquence  ܵ  (nouvelle  ou  existante)  après  avoir  observer  son  historique 
൛݃,ଵ, ݃,ଶ, … , ݃,்ೌ ൟ (݃, est le groupe associé à l’état ݁,). Il s’agit ainsi de : 

1. Affecter  cette  séquence  à  la  classe  ܿ  la  plus  susceptible  de  la  reproduire  (la 
classe pour  la quelle ܵ a  la plus grande probabilité d’appartenance Pሺܵ|ܿ ൌ
c, ߶ሻ) : propriété en ligne de classification. 

ܿ ൌ ଵஸஸሼܲሺܵ|Ԅሻݔܽ݉݃ݎܽ ൌ ܲሺܵ|ܿ ൌ ܿ, Ԅሻሽ (5.2) 
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Une fois la classe de ܵ choisie, nous pouvons également imaginer présenter les 
séquences dominantes  (séquencestypes)  de  cette  classe  à  l’utilisateur.  Celles‐ci 
lui fournissent une idée plus claire sur le profil de l’individu ܽ en question et les 
propriétés de sa classe ܿ choisie. 

2. Utiliser ܣೌ , la matrice ݉ כ ݉ (݉ est le nombre d’états possibles) de transitions, 
associée à la chaine de Markov Ԅೌ de la classe ܿ, afin de prévoir la suite de la 
séquence temporelle ܵ. 

݃,்ೌ ାଵ ൌ ೌ்,ଵஸ௭ஸ൛ܽೌ൫݁ݔܽ݉݃ݎܽ ,  ൯ൟ (5.3)ݖ

5.3. Application aux trajectoires hospitalières du PMSI 

5.3.1. Description et préparation des données 

Nous présentons, dans cette section, les résultats de notre cadre d’analyse appliqué aux 
données  séquentielles  relatives  au  Programme  de  Médicalisation  des  Systèmes 
d’Information français. Il s’agit d’un jeu de trajectoires médicales issues du système PMSI‐
2003, fourni par l’Agence Régionale d’Hospitalisation Rhône‐Alpes (ARH‐RA) et recensant 
les données PMSI de tous les établissements de santé de la région (publics et privés). Ce 
jeu de données séquentielles comprend  l’ensemble des séjours hospitaliers effectués sur 
une  année  pour  tous  les  patients  de  la  région  Rhône‐Alpes.  Afin  de  pouvoir  retracer  la 
trajectoire d’un patient sur une période donnée, l’Agence Régionale d’Hospitalisation relie 
les séjours grâce à un numéro de chaînage anonyme, identifiant régional unique du patient 
défini  à  partir  de  ses  informations  personnelles  (sexe,  date  de  naissance,  numéro  de 
sécurité sociale). 

Grâce  au  PMSI,  il  est  possible  d’avoir  pour  chacun  des  séjours  un  ensemble  de 
caractéristiques  statiques  et  dynamiques.  Il  s’agit  d’informations  systématiquement 
renseignées,  concernant  le  patient  (sexe,  âge)  et  les  soins  prodigués  au  sein  de 
l’établissement (diagnostic principal relatif à la pathologie, diagnostics associés, ensemble 
d’actes médicaux réalisés pendant le séjour, mode et mois de sortie, durée de séjour, etc.), 
auxquelles s’ajoute le groupe homogène de malades (GHM) du séjour (voir figure 5.1). 
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Dans l’objectif de conserver la particularité de chacune de ces deux informations (GHM 
et DP) présentes dans les trajectoires, nous avons proposés de les considérer séparément 
dans le calcul de ressemblance entre les trajectoires, comme le montre le tableau suivant : 

 ሻࡿሺ ࢋ࢚࢘ࢉࢋࢇ࢘ࢀ  ,ࡿ ࢚ࢇ࢚ࡱ   ࢚ࢇ࢚ࡱ   ࢚ࢇ࢚ࡱ     ࢚ࢇ࢚ࡱ

 ࡿ
Série GHM : ൫ࡿ,൯  DRG12  DRG7  DRG7  DRG13 
Série DP : ൫ࡿ,൯  DP1  DP6  DP5  DP3 

 ࡿ
Série GHM : ൫ࡿ,൯  DRG8  DRG11  DRG12   
Série DP : ൫ࡿ,൯  DP2  DP33  DP1   

 ࡿ
Série GHM : ൫ࡿ,൯  DRG1  DRG1  DRG7  DRG23 
Série DP : ൫ࡿ,൯  DP21  DP21  DP6  DP2 

Tableau 5.2  Description des états des trajectoires hospitalières 

A partir de ce tableau 5.2, la mesure de ressemblance entre deux séquences ܵ et  ܵ que 
proposée  dans  ce  cas,  est  donnée  par  l’agrégation  des  distances  d’édition  obtenues  sur 
chaque  série  d’attributs  (GHM  et  DP).  Pour  ce  faire,  la  distance  euclidienne  est  utilisée 
comme suit : 

݀൫ ܵ , ܵ൯ ൌ ඩቀ݀ா൫ ܵ,, ܵ,൯ቁ
ଶ

ଶ

ୀଵ

 (5.4) 

où  ݀ா൫ ܵ,, ܵ,൯  ሺ݄ א ሼ1,2ሽሻ  est  la  distance  d’édition  modifiée  entre  les  deux  séries 
d’attributs  ܵ, et  ܵ, (݄ ൌ 1 pour GHM et ݄ ൌ 2 pour DP) correspondants respectivement 
aux trajectoires ܵ et  ܵ.  

5.3.2. Expérimentations et performances 

Afin  d’évaluer  les  performances  du  cadre  d’analyse  proposé,  nous  avons  mené  un 
ensemble d’expérimentations sur deux échantillons de trajectoires hospitalières tirés de la 
base PMSI‐2003 [Elghazel et al., 2007b]. Les deux échantillons de tailles respectives 406 et 
2050 trajectoires ont été construits par une procédure d’échantillonnage stratifié effectué 
sur la population globale (la totalité de la base). Les deux échantillons ont été élaborés de 
façon  différente :  nous  avons  sélectionné  dans  le  premier  échantillon  les  trajectoires  de 
façon à avoir le minimum de groupes homogènes de malades et de diagnostics principaux 
(les  plus  fréquents  dans  la  base  totale),  soient  222 GHM et  420 DP pour  un  échantillon 
stratifié  de  406  trajectoires.  Le  deuxième  échantillon  comporte,  quant  à  lui,  des 
trajectoires  avec  une  plus  grande  diversité  de maladies  (399 GHM et  1323 DP). Notons 
également  que  la  taille  des  trajectoires  dans  les  deux  échantillons  varie  entre  4  et  30 
séjours hospitaliers pour un même patient (certains séjours correspondent à des séances 
effectuées dans le cadre d’un même traitement, par ex. la chimiothérapie).  
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La qualité des classes de trajectoires obtenues par notre méthodologie a été comparée 
à celle des classes  identifiées par un modèle de mélange de chaines de Markov  introduit 
dans le chapitre précédent [Cadez et al., 2000a]. Nous avons considéré, pour ce modèle, le 
même  nombre  k  de  classes  que  celui  retourné  par  l’approche  de  classification  par  b
coloration. D’autre part, une distribution aléatoire des trajectoires dans les k classes a été 
utilisée  pour  initialiser  les  probabilités  conditionnelles  d’appartenance  ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ , Ԅሻ, 
nécessaires pour la mise en œuvre de l’algorithme d’estimation EM. 

Sachant que le but de ces deux approches pour l’analyse de données séquentielles est 
de fournir des résultats facilement interprétables et exploitables par l’utilisateur humain, 
nous avons cherché à utiliser quelques mesures objectives pour une meilleure évaluation 
des résultats obtenus. Les deux indices de qualité suivants sont alors considérés : 

a. Indice de performance de prévision (PP) 

Cet  indice  a  été  utilisé  pour  examiner  le  taux  de  bonne  prévision  de  l’évolution  des 

séquences  ܵ ൌ ൫݃,ଵ, ݃,ଶ, … , ݃,்൯  ቀ݃, ൌ ൫ܯܪܩ,, ܦ ܲ,൯ቁ  dans  un  jeu  de  données 

séquentielles ܺ. L’idée principale de ce processus d’évaluation consiste à sélectionner les 
séquences ܵ séparément et à : 

 Eliminer le dernier état ݃,் de la séquence ܵ . 

 Classer la nouvelle séquence tronquée (que nous appelons S௧௨é) dans l’une 
k classes existantes, en utilisant la formule 5.5. La classe choisie sera notée ܿ.  

ܿ ൌ ଵஸஸ൛ܲ൫ݔܽ݉݃ݎܽ ܵ௧௨é|ܿ ൌ ܿ, Ԅ൯ൟ (5.5) 

 Prévoir l‘état z le plus probable d’apparaître à la fin de cette séquence tronquée. 
Ceci  est  réalisé  en  utilisant  la matrice  de  transition ܣ  associée  à  la  classe  ܿ 
choisie. Cet état z sera par la suite comparé à l’état réel ݃,்qui a été supprimé 
de la séquence comme suit : 

ܲ ܲ ൌ
∑ ߱א||

|ܺ|
 

ù ߱ ൌ ቊ
1; 
0;
,்݃ ݅ݏ   ൌ ,ଵஸ௭ஸ൛ܽ൫݃,்ିଵݔܽ݉݃ݎܽ ൯ൟݖ

݊݊݅ݏ
 

(5.6) 

Les  performances  de  prévision  ont  été  examinées  pour  les  deux  échantillons  de 
trajectoires hospitalières. Les résultats sont obtenus à l’aide d’un processus de validation 
croisée.  En  effet,  chaque  jeu  de  donnés  séquentielles  (trajectoires  hospitalières)  a  été 
divisé  en  5  parties  disjointes.  Quatre  de  ces  parties  (80%  des  trajectoires)  ont  servi 
comme une base d’apprentissage et  le reste (20%) pour  la phase de test. Ce processus a 
été  répété  cinq  fois  et  nous  avons  ensuite  établi  la moyenne des  résultats.  L’échantillon 
d’apprentissage  sert  à  générer  une  typologie  des  trajectoires  et  à modéliser  les  classes 
obtenues à partir des deux cadre approches (la nôtre et le modèle de mélange markovien). 
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L’échantillon de test est ensuite utilisé   pour évaluer  les résultats de prévision. Pour une 
meilleure  estimation  des  résultats  obtenus,  les  performances  de  prévision  ont  été  aussi 
évaluées pour la base d’apprentissage. 

b. Indice d’homogénéité Intraclasse (HI) 

Cet  indice  est  fondamental  pour  la  validation  d’un  problème  de  classification 
automatique de données séquentielles. Proposée par Estasio et al. dans [Estacio‐Moreno et 
al.,  2005],  l’homogénéité  intraclasse  est  considérée  comme  un  indice  probabiliste  qui 
reflète  la  stabilité,  la  cohésion  et  la  facilité  d’interprétation des  classes  obtenues par  un 
processus  de  classification  automatique.  Plus  grande  est  la  valeur  d’homogénéité 
intraclasse,  plus  les  classes  de  la  partition  sont  compactes    et  facilement  interprétables, 
ainsi que les concepts qu’elles représentent. 

Pour  une  partition  ܲ  en  ݇  classes ሼܥଵ, ,ଶܥ … ,  ሽܥ de  l’ensemble  des  séquences ܵ ൌ
ሼ ଵܵ, ܵଶ, … , ܵሽ,  l’homogénéité  intraclasse    ሺܲሻܫܪ est  définie  par  la  moyenne  des 
homogénéités intraclasse des ݇ classes de la partition ܲ comme suit : 

ሺܲሻܫܪ ൌ
∑ ܫܪ
ୀଵ
݇

 

où : 

(5.7) 

ܫܪ   ൌ  ߜ
ௌא

(5.8) 

où  

 ൜ߜ ൌ 0  si ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ,Φሻ  ൏ 0,5
ߜ ൌ 1  si ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ ,Φሻ  0,5  

 ܲሺܿ ൌ ܿ| ܵ ,Φሻ ݁݊݊݀ ݐݏé݁ ݎܽ ݈Ԣé4.11 ݊݅ݐܽݑݍ 

 ܿ ݁ݏ ݈ܽ ݁݀ ݁ݏݏ݈ܽܿ ݈ܽ ݐݏé݁ܿ݊݁ݑݍ ܵ  

 Φ  ൌ ൛Φଵ,Φଶ, … ,Φൟ ݎ݁ݎé݉ܽݎܽ ݏ݈݁ ݁ݐ݊݁ݏèݏݎ݁ݐݏݑ݈ܿ ݏ݈݁ ݏݑݐ ݁݀ ݏ݁ݎ 

Les  tableaux  5.3  et  5.4  montrent  les  résultats  obtenus  sur  les  deux  échantillons  de 
trajectoires PMSI en  terme de performance de prévision  et d’homogénéité  intraclasse. Ces 
valeurs  indiquent clairement que notre cadre d’analyse permet de  fournir  les meilleures 
performances que le modèle de mélange de chaines de Markov.  

L’efficacité de nos modèles décisionnels de classification automatique et de prévision a 
été  confirmée.  En  effet,  notre  cadre  d’analyse  permet  de  fournir  une  typologie  de 
trajectoires avec des classes homogènes, bien séparées et  facilement  interprétables pour 
un processus de prévision. On constate notamment que l’homogénéité intraclasse obtenue 
par notre modèle s'élève à 94% (contre 43% pour le modèle de mélange markovien) sur le 
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premier  échantillon,  alors  qu’elle  vaut  98%  (contre  73%  pour  le  modèle  de  mélange 
markovien) avec le deuxième échantillon. 

Cadre d’analyse  HI 
PP

(Base d’apprentissage) 

PP 

(Base de test) 

bcoloration+chaîne de Markov 0.94 76,4% 58,5% 
Modèle de Mélange Markovien 0.43 61,2% 45,1% 

Tableau 5.3  Performances sur la première base (406 trajectoires) 

Cadre d’analyse  HI 
PP

(Base d’apprentissage) 

PP 

(Base de test) 

bcoloration+chaîne de Markov 0.98 86,48% 68,4% 
Modèle de Mélange Markovien 0.73 75,8% 49,3% 

Tableau 5.4  Performances sur la seconde base (2050 trajectoires) 

Toutefois, nous avons remarqué, dans notre cas, que l’algorithme EM converge au bout 
d’une  seule  itération  avec  les  deux  échantillons  de  trajectoires  hospitalières.  Ceci  est 
certainement  dû  au  faible  nombre  de  séquences  non  critiques  et  à  la  forte  stabilité  des 
classes  obtenues  par  l’approche  de  classification  par  bcoloration.  Cette  stabilité  a  été 
confirmée par  l’examen du nombre de  séquences dominantes  (types) pour chaque classe. 
Le  pourcentage  de  ces  séquences‐prototypes  s’élève  à  78,44%  (resp.  85,56%)  pour  la 
partition  des  406  (resp.  2050)  trajectoires  hospitalières.  Le  nombre  important  de  ces 
séquences, dans un tel cas, garantit une séparation nette entre les classes de la partition et 
minimisent  le  nombre  de  séquences  susceptibles  de  changer  de  classe  (séquences  non 
critiques),  ce qui  réduit  l’impact de  l’algorithme EM  (section 5.2.2) pour  le  cas  traité.  Le 
modèle  est  ici  quasiment  équivalent  à  la  modélisation  de  chaque  classe,  obtenue  par 
l’approche de bcoloration, à l’aide d’une chaine de Markov. Néanmoins on peut envisager 
que  pour  toute  autre  application,  l’approche  basée  sur  l’algorithme  EM  permettrait  de 
progressivement stabiliser la partition initialement obtenue par la b‐coloration. 

Les expérimentations réalisées sur les deux jeux de trajectoires PMSI‐2003 ont montré 
l’utilité  de  notre  cadre  d’analyse  comme  un  outil  d’aide  à  la  décision  hospitalière  qui 
permet de répondre aux deux problèmes de classification et de prévision des trajectoires 
de  patients.  En utilisant  un  tel  système,  les  établissements  de  soins  peuvent  prévoir  les 
modèles  de  visites  (profils)  futures  qui  leur  permettront  de  mieux  organiser  leurs 
ressources (humaines et matérielles) et éventuellement d’évaluer les coûts de séjours dès 
l’arrivée des patients. 

Suite à la sollicitation de nos partenaires hospitaliers, nous avons ensuite pensé affiner 
notre cadre d’analyse pour étoffer l’aide à la décision concernant la prévision des séjours 
patients. En effet, une fois l’état ݃,்ೌ ାଵ ሺܲܦ,ܯܪܩሻ, identifié comme le plus probable à la 
suite de la séquence ܵ, le système peut passer à un niveau d’estimation plus détaillée en 
évaluant  certaines  variables  descriptives  du  nouvel  état  ݃,்ೌ ାଵ.  Ainsi  pour  notre 
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application,  il  est  possible  d’estimer  (avec  une  certaine  probabilité)  les  actes médicaux 
  est donnéݏ݁ݐܿܣ  . que peut subir le patient ܽ lors de son futur passage par l’hôpitalݏ݁ݐܿܣ
par l’ensemble des traitements ayant une certaine probabilité d’apparition, à l’issue d’une 
transition de soins ݃,்ೌ ՜ ݃,்ೌ ାଵ dans la classe ܿ,  supérieure à un seuil donné ߙ. 

ݏ݁ݐܿܣ   ൌ ቄݐ; ሻݐೌോೌ,ೌ՜ೌ,ೌశభሺܾݎܲ  ቅߙ (5.9) 

où ܾܲݎೌോೌ,ೌ՜ೌ,ೌశభሺݐሻ est  la  probabilité  d’avoir  le  traitement  médical   ݐ suite  à  une 

transition  de  soins    ೌ்,ݏ ՜ ೌ்,ݏ ାଵ  au  sein  de  la  classe  ܿ  (groupe  de  trajectoires 
hospitalières données). 

5.4. Plateforme logicielle (Analyse de trajectoires PMSI) 

Pour  valider  nos  propositions,  nous  avons  implémenté  notre  cadre  d’analyse  de 
données séquentielles sur une plateforme logicielle appelée "Analyse de trajectoires PMSI". 
Il  s’agit  d’une  application  dédiée  à  l’analyse  des  trajectoires  hospitalières  du  PMSI  et  à 
l’implémentation de nos  travaux sur  le  couplage de  l’approche de classification par  la b
coloration de graphes et les chaînes de Markov. 

Afin d’assurer une interaction simple et efficace avec les utilisateurs médecins à travers 
une interface conviviale et dans le but de les impliquer le moins possible dans le processus 
d’analyse  des  trajectoires,  nous  avons  développé  "Analyse de  trajectoires PMSI"  dans  un 
environnement  Java qui  permet de  gérer  les droits  d’accès  selon  le  type de  l’utilisateur. 
Nous distinguons alors deux types d’utilisateurs :  

 Administrateur :  il  bénéficie  de  plusieurs  privilèges  par  rapport  aux  autres 
utilisateurs.  Il  peut  ainsi  modifier  les  échantillons  de  données,  gérer  les 
utilisateurs  du  système.  Au  niveau  applicatif,  c’est  lui  qui  va  déclencher  les 
opérations  de  préparation  des  données,  de  classification  automatique  et  de 
modélisation des classes de trajectoires. 

 Médecin :  il  possède  les  droits  d’ajout,  de  modification,  de  recherche  de 
trajectoires et peut  lancer  la prévision pour une trajectoire donnée. Mais  il est 
dépourvu des privilèges de l’administrateur. 

Nous  présentons  dans  la  suite  l’architecture  générale  de  la  plateforme  "Analyse  de 
trajectoires PMSI" en détaillant les modules dédiés aux propositions faites dans le cadre de 
l’analyse  des  données  séquentielles  du  PMSI.  En  effet,  nous  distinguons  trois  types  de 
modules  :  le module d’exploration des  trajectoires de soins,  le module de préparation et 
d’analyse et  le module d’aide à  la décision. La plateforme est  également ouverte à  l’ajout 
d’autres modules que nous avons prévus d’intégrer dans la suite de nos travaux. 
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5.4.1. Le module d’exploration 

Le  module  d’exploration  de  la  plateforme  "Analyse  de  trajectoires  PMSI"   permet  de 
visualiser  les différentes  trajectoires de patients  (disponibles dans  la base) en analysant 
les  informations associées à  leurs épisodes de soins  (voir  figure 5.2 où deux  trajectoires 
successives sont représentées avec deux couleurs différents pour faciliter la visualisation). 
Ce module permet également à l’utilisateur de déclencher les opérations classiques d’ajout 
et de  suppression des  séjours  (pour des patients  ayant déjà des  trajectoires disponibles 
dans  la  base)  ainsi  que  des  trajectoires  (pour  des  nouveaux  patients  arrivant  dans  le 
système).  

 
Figure 5.2  Affichage des trajectoires 

5.4.2. Le module de préparation et d’analyse 

Ce  module  concerne  l’implémentation  des  différents  traitements  de  notre  cadre 
d’analyse  de  données  séquentielles  du  PMSI.  Il  assure  ainsi  l’exécution  des  opérations 
suivantes : 

La préparation des données 

Les données du PMSI,  telles qu’elles  sont  fournies par  l’ARH‐RA (données brutes), ne 
permettent pas de lancer facilement les processus d’ajout, de suppression et d’analyse. En 
effet,  ces données, provenant de différentes  tables,  sont parfois hétérogènes (de  formats 
différents),  complexes  (classiques  et  symboliques)  et  leurs  valeurs  peuvent  atteindre  la 
taille d’un paragraphe dans le cas de données textuelles (à savoir, les libellés d’actes, des 
DPs et des GHMs). Pour exploiter de telles données à des fins décisionnelles, nous avons 
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généré  des  tables  de  données  intermédiaires  qui  servent  à  l’analyse  et  notamment  à  la 
classification.  Cette  génération,  faite  d’une  manière  automatique,  effectue  une  sorte  de 
correspondance entre les tables des données (table de trajectoires, table de séjours, tables 
d’actes médicaux)  pour  faciliter  l’ajout  et  la  suppression  des  séjours  et  des  trajectoires. 
Elle  permet  également  de  fournir  un  fichier  comprenant  la  liste  des  triplets  (id_traj : 
identifiant  d’une  trajectoire,  DP,  GHM)  qui  sera  pris  en  entrée  par  l’algorithme  de 
classification automatique par bcoloration. 

La classification automatique des trajectoires 

Dès  que  l’administrateur  lance  le  module  de  classification,  les  processus  de 
construction  de  la  matrice  des  dissimilarités  entre  les  trajectoires  et  de  classification 
automatique  par    la  bcoloration  de  graphes  sont  déclenchés.  Cette  opération  prend  en 
entrée  le  fichier  retourné par  le module de préparation de données,  et  fournit  en  sortie 
une typologie de trajectoires  hospitalières dont les classes sont identifiées chacune par un 
ensemble de trajectoires prototypes dites aussi profils de patients. 

La modélisation par les chaînes de Markov 

Ce  module  assure  l’exécution  du  processus  de  couplage  entre  les  résultats  de 
l’approche de classification par la b‐coloration de graphes et le modèle de mélange par les 
chaines  de Markov.  Une  fois  ce  processus  accompli,  les  classes  de  trajectoires  obtenues 
sont modélisées chacune par une chaine de Markov d’ordre 1. Les paramètres des modèles 
de  classes  étant  nombreux,  il  est  nécessaire  de  les  stocker  pour  les  exploiter  dans  les 
étapes ultérieures à des fins décisionnelles. Le langage XML (eXtensible Markup Language) 
s’avère une solution appropriée à cette étape primordiale. Les données sont alors stockées 
dans un fichier XML formé conformément à une grammaire associée, exprimée sous forme 
de DTD (Document Type Definition).  

Le  fichier  XML  est  bien  structuré  de  manière  à  contenir  toutes  les  informations 
nécessaires pour le classement d’une nouvelle trajectoire ainsi que pour la prévision de la 
suite des séjours de soins  futurs d’un patient. Le choix du  langage XML peut être  justifié 
par les points suivants : 

 En cas d’utilisation de bases de données au  lieu d’un  fichier XML,  l’interaction 
(avec  la  base)  serait  coûteuse  (mise  à  jour  et  consultation),  alors  qu’avec  un 
fichier XML, ces problèmes sont évités :  l’interaction est plus rapide et  l’espace 
de stockage est très faible. 

 Si  les données sont  stockées dans des matrices statiques,  ces dernières seront 
creuses (beaucoup de valeurs nulles). De plus, à chaque étape de prévision, tous 
les modules précédents seraient relancés pour pouvoir sélectionner les données 
nécessaires (absence de stockage physique pertinent), ce qui serait très couteux 
au niveau du temps d’exécution. 
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 Le  fichier  XML  est  utilisé  dans  l’étape  d’évaluation  des  performances  de  la 
méthodologie.  Ainsi,  pour  comparer  deux  approches  différentes  d’analyses  de 
données séquentielles,  il  suffit de changer  le  fichier associé  à  l’une par  l’autre, 
puis analyser les résultats obtenus. 

 Le langage XML est un standard d’échanges. Nous pouvons utiliser notre fichier 
XML sur tout type d’environnement et tout type de machine (contrairement aux 
bases de données qui nécessitent des configurations et des licences spécifiques). 

L’adoption  de  la  solution  XML  dans  notre  plateforme  semble  dès  lors  totalement 
satisfaisante pour notre problématique. 

5.4.3. Le module d’aide à la décision 

Le module d’aide à la décision comprend les cinq composantes principales suivantes : 

 La recherche 

La recherche d’une trajectoire est une étape primordiale avant  l’étape de prévision. En 
effet,  l’utilisateur  doit  préciser  sur  quel  patient  il  désire  faire  la  prévision.  Une  liste 
déroulante contenant  tous  les patients selon  leurs numéros anonymes  filtre  la sous‐liste 
des possibles dès  la saisie d’une lettre ou d’un chiffre, dans  le but de faciliter  la tâche de 
recherche. L’utilisateur peut ainsi choisir le numéro anonyme du patient désiré et afficher 
les détails de sa trajectoire de soins sous la forme d’un tableau (voir figure 5.3). Une fois le 
patient choisi, l’opération de prévision de son futur épisode de soins peut être lancée. 

 
Figure 5.3  Module de recherche d’une trajectoire de soins 

La prévision 

L’opération de prévision est l’une des étapes les plus importantes pour l’utilisateur de 
cette  application.  Une  fois  le  patient  choisi,  le  système  peut  prévoir  le  couple  {groupe 
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homogène de malades, diagnostic principal} les plus probables pour le futur séjour. A ces 
informations  est  associée  la  probabilité  estimée  de  passage  de  l’état  courant  vers  ce 
nouvel état comme le montre la figure 5.4. 

 
Figure 5.4  Prévision de trajectoire d'un patient 

L’opération  de  prévision  ne  se  limite  pas  au  groupe  de  malade  et  au  diagnostic 
principal,  mais  peut  concerner  aussi  les  actes  médicaux  que  peut  subir  le  patient  (c.f. 
figures  5.5)  et  le  mode  de  sortie  probable  pour  le  prochain  séjour  (c.f.  figure  5.6).  Ce 
module  propose  également  un  affichage  des  séquences  prototypes  de  la  classe  de  la 
trajectoire en cours de prévision. 

 
Figure 5.5 – Estimation des actes médicaux à subir 
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Figure 5.6  Mode de sortie probable 

Evaluation du modèle pour la prévision 

La  plateforme  "Analyse de  trajectoires PMSI"  propose  également  une  composante  qui 
permet  l’analyse des performances du module de prévision sur  la base de  test ainsi que 
sur  la  base  d’apprentissage  (section  5.3.2).  Les  résultats  sont  obtenus  via  un  graphique 
sous  la  forme  de  secteurs  3D,  en  fonction  du  nombre  de  bonnes/mauvaises  prévisions, 
comme le montre la figure 5.7 suivante. 
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Figure 5.7  Evaluation de la prévision 

Statistiques par classe de trajectoires 

La plateforme permet  également  d’effectuer  des  statistiques  sur  les  classes  obtenues 
afin de mieux étudier  les spécifications de chaque classe. Les  statistiques concernent  les 
variables Mode de sortie, Actes médicaux, Diagnostic principal (DP), Groupe homogène de 
malade (GHM), sexe et âge des patients appartenant à chaque classe (voir figure 5.8 pour 
les statistiques de la variable DP). 
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Figure 5.8  Statistique par classe 

Les  séquences  prototypes  de  chaque  classe  peuvent  être  à  leur  tour  affichées.  Elles 
caractérisent  chaque  classe  et  permettent  d’offrir  une  idée  sur  les  propriétés  de  cette 
classe et les profils de patients pouvant y appartenir (voir figure 5.9). 

 
Figure 5.9  Les séquences prototypes d’une classe de trajectoires 
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Statistiques sur la base totale de trajectoires 

La plateforme propose aussi des statistiques sur  la  totalité de  la base des  trajectoires 
disponibles.  Comme  pour  les  classes  des  trajectoires,  les  statistiques  concernent  de  la 
même façon  l’âge,  les actes,  les modes de sorties,  les DP,  les GHM et  le sexe des patients 
(voir figure 5.10) mais pour cette fois la totalité de la population donnée en entrée. 

Ce type d’information est particulièrement utile pour nos partenaires médecins. 

 
Figure 5.10  Statistique sur la base totale 

5.5. Conclusion 

Dans  ce  chapitre,  nous  avons  présenté  un  nouveau  cadre  d’analyse  de  données 
séquentielles  qui  permet  la  classification  automatique  et  la  prévision  des  séquences.  Se 
basant sur une méthodologie mixte combinant l’approche de classification par bcoloration 
de graphes présentée dans le chapitre 3 et les chaines de Markov, il fournit une typologie 
des séquences  en classes homogènes et bien séparées. Celles‐ci sont représentées à la fois 
par  un  ensemble  de  séquencestypes  (profils)  et  un modèle probabiliste de génération de 
données  (chaine  de Markov)  résumant  les  relations  entre  les  états  des  séquences  de  la 
classe. Ce modèle assure notamment une meilleure interprétabilité des classes construites, 
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peut  être  appliqué  pour  classer  de  nouvelles  séquences  (classement)  et  estimer  leurs 
évolutions futures (prévision). 

Afin de valider notre démarche, nous avons proposé d’appliquer nos propositions sur 
des  jeux de  trajectoires  extraits  d’une base  de  données PMSI‐2003  fournie  par  l’Agence 
Régionale  d’Hospitalisation  Rhône‐Alpes  (ARH‐RA).  Cette  application  nous  a  permis 
d’apprécier  l’intérêt  et  la  pertinence  des  résultats  obtenus  par  rapport  aux  objectifs 
d’analyse. Un ensemble d’indices évaluant la qualité des résultats obtenus nous ont permis 
aussi d´évaluer les performances de notre approche comparées à une approche existante 
de la même famille (modèle de mélange markovien), sur le jeu réel de données médicales. 

Enfin, nous avons présenté  la plateforme  logicielle  "Analyse de  trajectoires PMSI"  que 
nous avons développée afin de concrétiser nos propositions théoriques dans  le cadre du 
couplage entre l’approche de classification par la b‐coloration de graphes présenté dans le 
chapitre 3  et  le modèle de mélange de  chaines de Markov.  Il  s’agit d’un outil d’aide à  la 
décision dédié à la classification et à la prévision des trajectoires patient. L’objectif de cet 
outil  est  d’anticiper  l’activité  de  l’établissement  de  santé  pour  lui  permettre  autant  que 
possible  de  mieux  organiser  ses  ressources  (humaines  et  matérielles)  et  d’évaluer  les 
coûts  du  séjour  dès  l’arrivée  du  patient.  La  plateforme  nous  est  particulièrement  utile 
aujourd’hui  dans  le  processus  de  validation  de  la  pertinence  médicale  des  résultats 
obtenus, processus mené avec l’association des Directeurs de l’Information Médicale avec 
qui nous sommes en relation depuis quelques mois. 
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Chapitre 6  

Conclusion générale 
 
 

" Je ne campe pas sur le passé, j'en tire des conclusions pour le présent. " 
 

Eric Fisher 

 
 

6.1. Bilan des contributions 

Dans  le  cadre de  cette  thèse,  nous  avons  essayé d’apporter des  solutions  à  la  double 
problématique  de  classification  de  données  complexes  et  d’analyse  de  séquences 
temporelles,  solutions  qui  ont  été  appliquées  aux  données  du  système  d’information 
hospitalier français. 

L’objectif de la classification des données médicales était de fournir une typologie plus 
fine  des  séjours  hospitaliers,  ces  séjours  étant  décrits  selon  un  ensemble  de  données 
complexes,  comme  alternative  à  la  classification  en  Groupes  Homogènes  de  Malades 
(GHMs)  actuelle.  La  nouvelle  typologie  devait  répondre  aux  problèmes  de  non 
représentation des GHMs afin notamment de limiter les comportements opportunistes des 
établissements (point de vue des institutions nationales et régionales) et de permettre aux 
centres hospitaliers de disposer de budgets en concordance avec leur activité réelle (point 
de vue des établissements). La principale motivation fut ainsi de définir une méthode de 
classification  automatique  capable  de  traiter  des  données  de  descriptions  complexes  et 
hétérogènes (quand le nombre de classes n’est pas fixé à priori) qui permet en particulier 
de pouvoir facilement interpréter les classes obtenues à l’aide d’un ensemble représentatif 
d’individus.  

Pour y parvenir, nous nous sommes basés sur une technique récente de la théorie des 
graphes baptisée bcoloration. Cette technique de coloration possède l’avantage de fournir 
une partition fine des données où la séparation interclasse est réalisée simultanément avec 
la cohésion  intraclasse, et cela sans que le nombre de classes différentes représentant  les 
individus  ait  été  fixé  à  l’avance.  La  b‐coloration  possède  également  un  ensemble  de 
caractéristiques intéressantes, à savoir : (1) elle est applicable à tout type de données dès 
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lors  qu’il  est  possible  de  construire  une matrice  de  dissimilarités  entre  les  individus  à 
classer, et (2) pour chaque classe, elle identifie les points dominants qui sont le reflet des 
propriétés  de  la  classe  (ce  qui  donne  du  sens  aux  classes  et  en  facilite  ainsi 
l’interprétabilité), qui garantissent une nette séparation entre  les classes, et qui assurent 
ainsi  une  grande  stabilité  à  la  partition  obtenue  en  cas  de  modification 
(ajout/suppression) des individus de la population.  

Une expérimentation a ainsi été présentée qui portait sur des jeux de données réelles et 
de données benchmark,  les données  réelles étant extraites de  la base de données PMSI‐
2003  fournie  par  l’Agence  Régionale  d’Hospitalisation  Rhône‐Alpes  (ARH‐RA),  et  les 
résultats  ont  été  comparés  à  ceux  obtenus  avec  d’autres  approches  de  classification.  La 
nouvelle méthode de classification peut être utilisée pour différents types d’applications. A 
titre  d’illustration,  nous  avons  présenté  le  travail  effectué  dans  le  cadre  d’un  projet 
européen  (TArcHNA9)  sur  une  base  d’images  archéologiques.  Ainsi  pour  les  différentes 
expérimentations menées,  les  résultats  obtenus  sont  significativement  encourageants  et 
ont  montré  l’intérêt  de  la  méthode  pour  identifier  des  classes  "homogènes"  et 
"significatives".  

Nous avons ensuite proposé une extension de l’approche de classification qui concerne 
l’apprentissage  automatique,  dans  l’objectif  d’affecter  un  nouvel  individu  (ou  un  groupe 
d’individus,  i.e.  de  séjours patients) à  la  classe  la plus adéquate, ou encore de  retirer un 
individu,  sans  relancer  la  classification  sur  l’ensemble  des  données.  Dans  ce  cadre,  un 
nouvel algorithme de mise à jour incrémentale, se basant uniquement sur la connaissance 
des dissimilarités entre  les individus pris deux à deux et sur  la notion de dominance des 
classes,  a  été  conçu.  Un  processus  de  validation  exploitant  différents  cas  d’ajouts  de 
nouveaux individus a été présenté qui a montré la pertinence et l’efficacité de l’algorithme 
incrémental.  Son  utilisation  pour  les  données  médicales  est  possible  mais  le  mode 
d’exploitation reste à être validé avec nos partenaires médicaux. L’idée serait de réévaluer 
les  groupes  de  maladies  obtenus  à  partir  des  nouvelles  données  envoyées  par  les 
établissements chaque semestre (ou chaque année). Ce processus permettrait d’ajuster la 
typologie  en  fonction  de  l’évolution  des  séjours,  et  de  mieux  affecter  les  budgets  en 
cohérence avec l’évolution des traitements observée.  

Dans  la  deuxième  partie  de  cette  thèse,  nous  nous  sommes  intéressés  au  problème 
d’analyse de séquences temporelles. Appliqué au domaine médical, il s’agissait de fournir 
une aide au pilotage stratégique des établissements de soins. Nous avons ainsi proposé un 
nouveau cadre d’analyse de données séquentielles qui permet la classification automatique 
et  la  prévision  des  séquences.  Se  basant  sur  une  méthodologie  mixte  combinant  notre 
approche de classification par bcoloration de graphes et les chaines de Markov, il fournit 
une  typologie  des  séquences  en  classes  homogènes  et  bien  séparées.  Celles‐ci  sont 
représentées  à  la  fois  par  un  ensemble  de  séquencestypes  (profils)  et  un  modèle 

                                                            
9 http://www.tarchna.org/home.htm 
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probabiliste de génération de données (chaine de Markov) résumant les relations entre les 
états  des  séquences  de  la  classe.  Ce  modèle  assure  notamment  une  meilleure 
interprétabilité  des  classes  construites  et  peut  être  appliqué  pour  classer  de  nouvelles 
séquences (classement), et estimer leurs évolutions futures (prévision).  

Pour  valider  notre  démarche,  nous  avons  appliqué  nos  propositions  sur  des  jeux  de 
trajectoires patients (succession de séjours) extraits de la base de données PMSI‐2003 et 
avons  comparé  les  résultats  avec  ceux  d’une  autre  approche  de  prévision  de  la  même 
famille. Cette application nous a permis d’apprécier l’intérêt et la pertinence des résultats 
obtenus par rapport aux objectifs recherchés.  

Sur  un  plan  technique,  nous  avons  développé  une  plateforme  logicielle  appelée 
"Analyse de trajectoires PMSI" en  Java et XML, dans  le but de proposer à nos partenaires 
(médecins  ou  responsables  administratifs)  un  outil  qui  leur  permette  d’évaluer 
concrètement  l’apport  du  cadre  théorique  proposé.  Ce  progiciel  constitue  donc  un  outil 
d’aide à  la décision hospitalière dédié à  la classification et  à  la prévision des  trajectoires 
patients. 

6.2. Perspectives de recherche 

Les travaux réalisés dans cette thèse ouvrent diverses perspectives de recherche.  

Classification par bcoloration de graphes 

La méthodologie de classification non supervisée par b‐coloration de graphes que nous 
avons proposée est itérative. Elle consiste, à chaque itération correspondante à un seuil de 
dissimilarité  extrait  de  manière  croissante  de  la  matrice  de  dissimilarités  entre  les 
individus,  à appliquer  l’algorithme  de  bcoloration  sur  le  graphe  seuil  supérieur  en 
question, et à évaluer par la suite la qualité des partitions obtenues en utilisant un critère 
spécifique  d’optimalité.  L’objectif  ici  est  d’identifier  la  meilleure  partition  qui  sera 
renvoyée  à  l’utilisateur.  Cette  approche  possède  certaines  limites,  communes  aux 
méthodes itératives de classification, dont le problème de la complexité lorsqu’on dispose 
de  plusieurs  valeurs  de  seuil  dans  la  matrice  des  dissimilarités.  Dans  ce  cadre,  nous 
pensons proposer une heuristique permettant d’assouplir le processus itératif, en limitant 
le traitement sur certains seuils supposés pertinents, et sachant que deux seuils successifs 
peuvent parfois fournir la même partition. 

D’autre  part,  pour  améliorer  la  qualité  des  partitions  obtenues,  nous  envisageons 
d’effectuer  un  réarrangement  de  certaines  couleurs  (classes).  La  stratégie  étant  de 
remettre en cause les classes de certains individus en modifiant leur couleur, à condition 
qu’une  telle  transformation  ne  viole  pas  les  contraintes  de  la  bcoloration  et  les  bonnes 
qualités de partitionnement. Dans cette optique, un premier travail a été déjà effectué en 
collaboration avec M. Yoshida par la proposition d’un algorithme glouton de recoloration 
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des points dits non critiques  (définition 3.2),  dont  la modification de  couleurs ne  va pas 
altérer  les  caractéristiques  garanties  par  la  bcoloration  [Elghazel  et  al.,  2007e].  Des 
expérimentations  ont  été  menées  sur  des  jeux  de  données  benchmark  et  les  résultats 
obtenus on été comparés à ceux des approches classiques de classification. L’efficacité du 
nouvel  algorithme  glouton  a  ainsi  été  prouvée  comme  améliorant  la  qualité  du 
partitionnement.  Pour  poursuivre  encore  cet  objectif,  une  voie  envisagée  serait 
maintenant d’étendre le concept de recoloration aux points critiques, tout en garantissant 
les propriétés recherchées de la b‐coloration.  

Enfin, en vue d’analyser la souplesse de la méthode à d’autres objectifs de l’analyse de 
données, nous proposons de traiter un sujet en développement ces dernières années :  la 
classification souscontraintes. Dans ce cas, l’approche de classification cherche à produire 
une  partition  sur  les  données  en  exploitant  des  connaissances a priori dites  contraintes. 
Une première réflexion dans cet axe a donné lieu à une modification de la méthode pour 
tenir compte de deux types de contraintes au niveau des individus : les contraintes must
link (deux individus doivent être dans la même classe) et les contraintes cannotlink (deux 
individus ne doivent pas être placés dans la même classe). Les premiers résultats obtenus 
sur des  jeux de données benchmark  sont  très  encourageants  et ont montré  l’intérêt des 
contraintes pour améliorer la précision du partitionnement [Elghazel et al., 2007a]. 

Classification incrémentale 

Concernant l’approche incrémentale de classification automatique, des améliorations et 
des évolutions sont envisageables pour : 

 mener  d’autres  tests  et  comparaisons,  avec  un  ensemble  d’approches  de 
classification  non  supervisée,  sur  des  jeux  de  données  de  plus  grande  taille, 
notamment ceux concernant les données médicales du PMSI, 

 étendre le concept de mise à jour incrémentale en vue d’ajouter ou de supprimer 
simultanément  un  ensemble  d’individus  (permettant  notamment  la  fusion  de 
plusieurs partitions).  

Analyse de données séquentielles  

Dans  le  cadre  de  nos  travaux  sur  l’analyse  de  données  séquentielles,  nous  allons 
chercher à améliorer la qualité de prévision de notre cadre d’analyse, en considérant cette 
fois des chaines de Markov d’ordre k, traduisant ainsi le fait que la probabilité de transition 
vers un état donné ne dépend plus uniquement de l’état précédent mais des k états qui le 
précèdent. 

Une  autre  amélioration  serait  d’introduire  un  aspect  sémantique  entre  les  états  des 
séquences, ce qui pourrait jouer un rôle important dans la classification et la modélisation 
des  classes  dans  le  but  d’améliorer  la  qualité  de  la  partition  en  groupes  de  séquences 
obtenue.  L’idée  étant  d’enrichir  notre  méthodologie  à  partir  de  connaissances 
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supplémentaires  spécifiques  et  notamment  sur  la  similarité  entre  les  différents  états 
observés. 

Enfin,  dans  la  version  actuelle  de  notre  plateforme  logicielle  "Analyse  de  trajectoires 
PMSI", nous nous sommes limités aux données d’une seule année du système PMSI (année 
2003).  Une  prochaine  étape  pourrait  être  de  travailler  sur  les  données  de  trois  années 
successives (2003, 2004 et 2005) afin d’exploiter plus largement le fichier de chaînage mis 
en  place  par  l’ARH‐RA,  qui  permet  de  retrouver  la  correspondance  entre  les  numéros 
anonymes affectés aux patients. 
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Résumé

D’une manière générale, la fouille de données regroupe l’ensemble des techniques soit descriptives

(qui visent à mettre en évidence des informations présentes mais cachées par le volume des données), soit

prédictives (cherchant à extrapoler de nouvelles connaissances à partir des informations présentes dans les

données). Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons au problème de classification et de prévision

de données hétérogènes, que nous proposons d’étudier à travers deux approches principales. Dans la

première, il s’agit de mettre en place une nouvelle approche de classification automatique basée sur une

technique de la théorie des graphes baptisée b-coloration. Nous avons également développé l’apprentissage

incrémental associé à cette approche, ce qui permet à de nouvelles données d’être automatiquement

intégrées dans la partition initialement générée sans avoir à relancer la classification globale. Le deuxième

apport de notre travail concerne l’analyse de données séquentielles. Nous proposons de combiner la

méthode de classification précédente avec les modèles de mélange markovien, afin d’obtenir une partition

de séquences temporelles en groupes homogènes et significatifs. Le modèle obtenu assure une bonne

interprétabilité des classes construites et permet d’autre part d’estimer l’évolution des séquences d’une

classe donnée.

Ces deux propositions ont ensuite été appliquées aux données issues du système d’information hospitalier

français (PMSI), dans l’esprit d’une aide au pilotage stratégique des établissements de soins. Ce travail

consiste à proposer dans un premier temps une typologie plus fine des séjours hospitaliers pour remédier

aux problèmes associés à la classification existante en groupes homogènes de malades (GHM). Dans

un deuxième temps, nous avons cherché à définir une typologie des trajectoires patient (succession de

séjours hospitaliers d’un même patient) afin de prévoir de manière statistiques les caractéristiques du

prochain séjour d’un patient arrivant dans un établissement de soins. La méthodologie globale offre ainsi

un environnement d’aide à la décision pour le suivi et la mâıtrise de l’organisation du système des soins.

Mots clés : Classification automatique, prévision, classification incrémentale, données hétérogènes,

données séquentielles, b-coloration de graphes, séjours hospitaliers, trajectoires hospitalières.

Abstract

Data mining generally includes either descriptive techniques (which provide an attractive mechanism

to automatically find the hidden structure of large data sets), or predictive techniques (able to unearth

hidden knowledge from datasets). In this work, the problem of clustering and prediction of heterogeneous

data is tackled by a two-stage proposal. The first one concerns a new clustering approach which is based

on a graph coloring method, named b-coloring. An extension of this approach which concerns incremental

clustering has been added at the same time. It consists in updating clusters as new data are added to the

dataset without having to perform complete re-clustering. The second proposal concerns sequential data

analysis and provides a new framework for clustering sequential data based on a hybrid model that uses

the previous clustering approach and the Mixture Markov chain models. This method allows building a

partition of the sequential dataset into cohesive and easily interpretable clusters, as well as it is able to

predict the evolution of sequences from one cluster.

Both proposals have then been applied to healthcare data given from the PMSI program (French

hospital information system), in order to assist medical professionals in their decision process. In the first

step, the b-coloring clustering algorithm has been investigated to provide a new typology of hospital stays

as an alternative to the DRGs classification (Diagnosis Related Groups). In a second step, we defined a

typology of clinical pathways and are then able to predict possible features of future paths when a new

patient arrives at the clinical center. The overall framework provides a decision-aid system for assisting

medical professionals in the planning and management of clinical process.

Keywords : Clustering, prediction, incremental clustering, heterogeneous data, sequential data, graph

b-coloring, hospital stays, clinical pathways.





<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.5
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (None)
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /FRA <>
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308000200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e30593002537052376642306e753b8cea3092670059279650306b4fdd306430533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e30593002>
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
    /ENU <>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice




