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Résumé : La segmentation est définie depuis 136C commé une méthode de parti-
tionnement d'un ensemble E, par dichotomies successives, au moyen de varia-
bles explicatives et par référence d une variable "d ezpliquer”. Aprés avoir
résumé la démarche de plusteurs méthodes de segmentation wn élargissement de
la définition initiale est proposé. Cette définition permet d'associer une
tape de fusion d chaque étape de partitionnement et d',tilizer plus d'une
vartable " a eapliquer ",
L'utilisation d'un processus d'interrogation séquentiel non arborescent per—
met d'améliorer la typologie des individus en regroupant les sous-ensembles
qut ne sont pas significativement différents. Par ailleurs, plusieurs cri-
téres d'optimisation de l'étape dz fusion sont présentés et font appel d la
technique de l'analyse de la variance multidimensionmnelle (ou analyse de la
dispersion), pour comparer des partitions n'ayant pas le méme nombre de
classes. '
La méthode est interactive et permet, par L'utilisation d'un terminal gra-
phique, de contrdler l'dvolution des résultats d travers wie analyse en

composantes princtipales.
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Abstract : Since 1960, the segmentation has been defined as a method of
partitioning a set E, which is sucessively divided by dichotomy using ex—
plicative variables and referring to a variable "to be explained".



The main features of many of these are reviemed, an extenstion of these appron—
ches is proposed. The rnew definition allows to associatz any partitioning
gtep to a fuston gteps by referring to more than omeg vartable "to be ezplai-~
nad®.

The usa of an interrogation sequential non arborescent procesa leads tc T
prove the typology of individuale by regrouping the eventual non eignificant
gubgats., On the ather hand, severel cptimisation critericon of the fusiom ste-
p3 are presented and gllow to compars the partitions which have not the sanrd
number of classes, on the basis of the multivariate cralysts theory.

When using a graphic terminal, the propesed approach is tnteractive and ,

the user can control evolution of the results by applying the principal
componants analysis.

Mots ciés : Sagmentation, processus nonarborescent, craluyse de lg varimscs
multidimensionnaile.

I - INTRODUCTIGN

Soit £ un ensemble d'individus ou d'ebjets. Jr dispose 2es variabies
Ql, vevs Q7 (caractéres). divisdes ga daux grosces :
- J1 ={ 01. ey Q: %ensemﬁle dit "3 expiiguar”, Tes varizhiss
R, ...s Q7 prennent izurs valgurs Zz-: 17gnsemdie Jes réels (va-
riables quantitatives), cu dans un 2=3erdie discrel Fini {variantes
'qua]itatives}.
- JZ = (Q?+1, vevs 07} ensembie dit “erplicatif”, les varicbles {guestians)
Q¥ (j = s+l, ..., m) sont qualitatives (i)
Chaque variable ‘de Jz difinit une partition pjggq{,_.,,q%j]da £.

A toute partition P = {EI' avay Ei'

r_cTasses. an associe las variables xiju
QJ Eujl pour 1'individu v de 1'ensemble Ey

. Er }de 1’'ensemble E des indiyidus en
Eaales & la vaiour du carzctére o,

ol :

i=l, sauy P
=1, ..., s
val, ..., card (Ei} = 5y



Remarque (1) : Si les variables explicatives de 1'ensemble J2 sont quantita-

tives, i1 suffit de les rendre qualitatives en utilisant 1'un dés algori-

thmes classiques de discrétisations cotme par exemple 1'algorithme de

FISHER, W.,D.(19]. -

Dans la pratique :

1) on veut construire une partition de 1'ense@b1e E, en sous-ansembles

El, coen By iy Er d 1'aide des questions O%EJE de talle fagon que :

a) chaque ensemble E, soit aussi "homogéne" que possible vis-3d-vis de 1'en-
semble des variables de Jl‘

b) les ensembles E; soient aussi “hétérogdnes" que possible entre eux, vis-
d-vis de 1'ensemble des variables de Jye

-2) On souhaite de plus utiliser un nombre minimum de questions de JZ en
choisissant les plus discriminantes.

3) On veut pouvoir affecter les individus supplémentaires aux classes de
cette partition, par exemple en utilisant une méthode de reconnaissance des
variables.

On rencontre ce type de problémes notamment dans les sciencas humaires od
le besoin, est grand de pouvoir mettre en relation des variables de compor-
tement et des variables d'attitude, et trouver un2 partition de E expliquée
par les variables privilégiées, ainsi que dans les domaines biologique et
médical et économique, etc ..., MOUSTAFA M, et BRUGAL G. (291, GAUVAIN C.
[211,0PFERMANN M, E30].

Exemple :
Les incidents banquiers :
Les deux groupes des caractéres considérés sont :

- le groupé J1 des incidents banquiers relatifs & n clients et concernant :
. le nombre de chéques sans provision ;
. les retards de paiement ;
. Te nombre d'erreurs ;
. ete .0



le groupe J, des caractéristiques des clients, concernant :
g 2

. la catégorie socio-professionnelle ;
. 'anciennets ;

. 12 région d'origine ;

. etc ...

Le but sera ici 1

1) de’sélectionner si possible, les variables de JZ {caractéristiques des
clients) qui permettent de décrire le mieux possible le groupe Jl {les in-
cidents banguiers).

2) Ce faire une partizion de £, qui fournit une typoloaie de la clientéle.

3) de pouvoir affecter un individu ancnyme, par cxemple un apuveeu ciient,
3 1'une de cas parties, en utilisant ies varfables {questions} iss pivs
discriminantes que 1'on a choisfes da 1'ensemtie JE'

2 ~ QUELQIES METHODES DE SEGMENTATION

Le daveloppement des méthodes dz segmeniatian ez, rsiztivarani récent.
On peut le dater, en gros, autour des anndas 1960.

La segmentation est, au départ, défirie comme une mdthode de cértition-
rement d'une population par dichotomies successives aw moyen de variables
explicatives et par référence 3 une varfable "4 expliquer”. tn 1976, cotte
définition a &té &laraie, pour obtenir des partitions & plus de deux =)as-
ses et pouvoir utiliser plusieurs variables explicatives 3 chaque Ztape du
pracessus de partitionnement. Plus récemment en 1973, de nouvelles méthcdas
ont &té développées, elles utilisent non seulement des &tapes de partiiign-
nement mais aussi des étapes de fusion entre les ensemiles des partitions
précédement obtenues, Rappelons briévement ces méthodes,



2.1 - Méthodes utilisant un processus arborescent

Sélection tyrologique dzs variablzs DIDAY E. (18, 17, 161

[1 s'agit de détecter simultanément le (ou les) questions de 1'ensemble J2
tes plus explicatives de 1'ensemble des variables de J1 et la partition de
E en r classes (r ici est un nombre de c'asses donné & 1'avance) qui opti-
misent un certain critdre. Cette méthode contient plusieurs méthodes ¢las-
siques comme par exemple :

- La méthode de ELISEE
(Exploitation des Liaisons et Interactions par Segmentation d'un Ensembie
Expérimental ) BOURROCHE J.M. et TEMENHAUS M. (9,81

Cette méthode s'appiique dans le cas ol la variable "3 expliouer" est
qualitative ; elle contient & son tour 1¢ méthode de BELSON W.A.f53o0 la

variable "a& expliquer" n'a que deux modalités.

- La méthode de AID
(Automatic Interaction Datactor) MORGAN (.N et SOMQUIST J.A. [28]

Cette méthode s'applique dans le cas ol la variable "i expliquer" est
quantitative,

Pour ces deux derniéres méthodes, nous renvoyons le lecteur & la thase
de BACCIMNI A. (5]

La méthodz de WILLIAM W.J at LAMBERT J.M [37]

Les variables ou les questions de 1'ensemble Jo ont chacune deux modalités.
On veut sélectionner la question la plus discriminante, c'est-d-dire, c¢elle
qui apporte le plus d'information sur les autres variables de JZ‘

Cette méthode est en fait une segmentaticn sans variable "a expliouer® ou
plutdt une segmentation ol toutes les variables sont " axpliquer", (c'est-
ce qu'on appelle une méthode monothétique sans variable "3 expliquer").

Le princioe consiste & sélectionner la variable qui fournit la meilleure
dichotomie des objets & classer ; le$ critdres i optimiser sont fondés sur
des calculs de X? (WILLIAM et LAMBERT {371 ou sur 1'information mutuelle
(MOLLER F. [271 et CAPECCHI v. (111).



2.2 - Mdthades utilisant un nrocassus non arborescent

[1 stagit d'expliquer une variable & 1'aide des questions de 1’ensambie Jy
et de trouver une partition optfmale en minimisant un certain critére,

La méthode de reconnatssance d'une variable continue TEARZNOIRE M. et
TOUNISSOUX D. [ 33]

On a vu que la miathode de AID cherche la dichotomie la plus "1i2e" 3 1a
variable "3 expliguer". Le contrfle de 12z qualité de 1'estimation des va-
teurs moyennes do la variable "3 expliquer" sur les partiss de B, conduyit

d renoacer i la structure arborescente et &  construire un grocessus de
partitionnement «de E non arborescent qui améliare les estimations.
TERRENQIRE 2t TONNISSQUX ant introduit une &tase de fusion entre les stapss
de partitignnement, arrivant ainsi 4 une partition optimale par rappert %
un certain critdre.

Ils ont proposé d'utiliser le test du FISCHER-SHEDECGR pour fusionner las
parties qui ne sont pas significativement ¢{férentes,

La métnode de reconnaigaance d'une verizble ciserdtz JOLTIZR J.I, (75
TOUNISSOUX D, [34

Pour 1a mé@me raison que précédemrment, GUTIIR J.L. a mocifisd 'a néthode
d'ELISEE, qui chercha, -—omme on Tia vy les clacses d’i~gividus Tes olys

"explicatives" des modziités d'une variable guziifatiws pariicyi.dre "3
expliquer” et a ytilisé un processus non arcorescent pour arriver 4 yne
décision optimale,

I1s ont aroposé d'utilisar le test du XZ corrre critéra de fusicn,

3 - LA METHODE DE ScGMENTATION MULTIDIMENS TOMMELLE

Cette méthode a dé&j3 &té précentée dans ALNACHAWATI H, [1, 2, 3, 4].
Elle va permettre de traiter les deux ocrobiémes suivants :



1.1 - Reconnaissance de plusieurs variables "3 expliquer”

On veut déterminer les variables de J2 aui expliquent le mieux, pour un
certain critére, les variables de 1'ensemble Jl (card {JIJ; 1} & 1'aide
d'une partition de 1'ensemble E dont e nombre de clagses n'est pas Fixé.
Le cas d'une variable "3 expliquer” qu'on a rappelé précédement, est un
cas particulier de cette méthode,

3.2 ~ Segmentation typologigue d'un ensemble d'individus

L'ensémble des variables Ql, caes Qm {m 21) n'ast pas ici partacé enr deux
saus-ensembles Jl at JZJ On veut olus simplement construire une partition
de E, en utilisant un nombre minimum de questions de J (oG J = JIUJZ) et
en optimisant un certain critare,

On va utiliser pour cela un processus d'interrogation séquentielle non ar-
borescent, {voir graphique {1%,qui consiste 4 engendrer une suite de par-
titions Pk.ak = {Ek.f'°" Ek, “k} de E, chaque partition Etant déduite de

la partition précédente en deux phases :

- T'une "descendante” pour sélectionner les questions discriminantes ce
V'ensembie Jz qui donnent pour chaque partie ou partitien, ure partition
optimale pour un certain critére sur 1'ensemble Jl' Cela se fait pour una
égape k par la croisement entre Pk‘lvakol et !a partition
Pk = talk, ..., ok } déduite de 12 question ok, 00 (g en ).

cjk c“'k
- V'autre "ascendante” pour fusionner les parties qui ne sont pas signifi-
cativement dJifférentes ou qui ne caractérisent pas une partie (par exemple
si card (Ek,i) <n0} au sens statistique dy terme.
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de £
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Ainsi, division et fusion sont réalisées alternativement, pour sélectionner
les questions discriminantes de 1'ensemble de J2 et arriver 3 une partition
optimale de 1'ensemble £, vis-i-vis de 1'ensemble des variables de Jl, dont
le nombre de parties est ni trop petit ni trop arand, et bien significatif
au sens statistique de ce terme.

On va proposer deux ensembles de critéres, le premier pour le cas od les
variables de J1 sont quantitatives (table des mesures), le deuxiéme pour 1a

cas ol elles sont qualitatives (table de questionnaires)

4 - A PROPQOS DES CRITERES "A OPTIMISER" EN SEGMENTATIONM

Les critéres dans les méthodes de segmentation doivent prendre en compte les
idées suivantes :

- comment mesurer les proximités entre un groupe de variables de J1 (quan-
titatives ou qualitatives) et une variable qualitative, c'ast-d-dire une
partition de £ ?

- comment comparer ces mesures si toutes les partitions ont e méme nombre
de classes ou si ce nomtre varie d'une partition 3 1'autre ?

4.1 - La proximité entre des variables quantitatives et une variable
qualitative

Le cas on les partitions ont le méme nombre de classes

Les critéres qu'on va proposer seront utilisés dans les phases descandantes,
ol on compare des partitions ayant le méme nombre de clagses.

Supposons que, & 1'&tape k, on dispose des partitions (Pi’r H jslk), Lk

est un ensemble fini d'entiers, rest le nombre de classes et on veut compa-
rer ces partitions au sens d'un certain critdre calculé sur 1'ensemble de
variables de J1 pour choisir 1& meilleure de ces partitions.

Les critéres 4 optimiser découlent de la relation de HUYGENS. La dispersion
totale T de la ponulation E est égale & 1a somme de la dispersion intra-
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classe W et de la dispersion inter-ciasse B

T=W+8B
avec W = E. W, ot W, est 1a dispersion de la glasse £
il i i k,i
On a donc
r n‘i
Tip = L z (%,, -% ) (%, %
g I B ) KapgX )
r n;
Min T LB EL Bine T X Bipg - X )
= sl

-
Byh = (I M Ky, m X q) (Ryp = Xp))

FRIEDMAN H.P., RUBSN J. [ 20 lont proposé et discuté pour leur mdthode les
cing critéres suivant, Ju'on peyt utiliser :

Minimigation da la trace de lag matrice W :

2
- xi'l,] }

aP. = Min {trace (W) = ¢ X.-
() i".u( Tiv

k IELK
07 L est un ensemdle find o snifers
Hinfatigatior du creff.glent de WiLAD

P T|
- i 0 = at, -'-1 z
ful< N Min {iwi}m !L\[i i'[:;] l[ + W B| -"Tw

J N
k Jst
v) est valeur proore de Ty
? -1
Maximisation de la troce L y.de W "8.
=1 1

Maznimisation dz ila pius grande valzaur propre 3| gz W g

R
1
Minimisation de 1] = 7 [ it (scott et Symons, §324)
i=
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Le choix de 1'un de ces critéres dépend du temos de calcul, de la standar-
disation des variables et de la connatssance que 1'on a a priori de la
structure des groupes Ek i
L'utilisation de la trace de (W) implique que 1'on cherche des groupes
sphériques avec standardisation préalable das variables.

Les criteres | %[, trace (w=!8) sont invariants par les transformations
linéaires des Eonnées (CHANDONM et PINSON (1237 donnent plus de détails sur
ces critéres).

Remarque :

Si les variables de 1'ensemble de J1 sont corrélées et si on connaft la
matrice 1-"l oi T est la matrice de covariance empirique de ces variables,
la norme |IX[| = X' 771X se raméne au critire trace (¥) ci-dessus.

Cas ou les partitions n'ont pas toutes le méme norbre dez classes.

Les critéres qu'on va proposer peuvent s'utiliser soit dans un processus
arborescent, soit dans les phases descendantes d'un processus non-arbores-
cent dans les cas ol les partitions produites ont des nombres de classes
différents.

Ces critéres mesurent aussi 1'homogénéité d 1'int3rieur des classes et
1'hétérogénéité entre les classes.

» P

Supposons qu'on ait, & &tape K, des partitions possibles Pk o
1

k,uz’

vessy P p a et qu'on veut comparer ces partitions au sers d'un

K,r? °°0 Tk,

certain critére ca]c:lé sur 1'ensemble de variables de Jl pour chcisir la
meilleure de ces partitions.

A toute partition Pk,r’ on associe les variables xijv comme on 1'a fait
précédement et on pose : _

Xilv ie {1,...,r}
Yiv = 5 = U +¢c
X- i v
isv Vo€ {1"‘°’"i}

ol les vecteurs aléatoires iy sont supposés indépendants, gaussiens

centré , i vari
trés et, pour tout v, de matrice de variance Var (eiv) - Zi
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On va utiliser diverses statistiques de test de 1'hypothase
H,:ui =UHE ... =, contre sa négation.

(avec 1'hypothése supplémentaire 121 = 222 = ., I:r = L)

A chacune de ces sﬁatistiques de test §(r) da loi probabilité Q{P). on
associe le nonbre K} = Q. { [C, R{r)) Y o0 R [r) est la valeur observés de
R(r) sur 1'échantillon (& r classesj.

Nous suggerons les statistiques de test suivantes :

Tast de WILKS (paGcNzLIE [1¢7 )

Le test de WILKS utilise la statistique l%{ ol W at B scnt indépendantes
et suivent des lois de WISHART, On peut utiliser 1'apprcximaticn de RAQ :
Ta leoi de I!]'_i] peut &tre assimilée 4 1a loi :

By (s(r-1), mg+ 1 - 3(r-1)/2) avec

2 si(r-1)%e

m= N'l'(S‘i’f)/Z a = '—z—i—'—i"]-z'—s—-
S T -

N\
on pose ?n"_ = 82 {s{r-1), m £+1-s{r-1}/2} O . R{r}}

> !HIVE s(r-1)

-l

R(r) = %
1~ l%‘_.[’-/!: mg ¢ l-s{r-i) / 2

Y 3 ﬂl L -
et on prend la partitian Pk,t a {Ek,l' cmar Ek,t} qui vérifie

n, ]

Ny =MaxUR, m=0paee 5.0}

Teat da ROY : (7. POGET (151 , DAGNELLE T1¢ 1)
Ce test utilise Ta plus grande valeur propre vy du produit Byl s alors :
he!

ﬁ(r} L-l"-;—u—;



On pose ﬁr = ROY (min (r-1, s), |r-Izsl-1 ' N-ré-s-l) [0, R(r)1

et on retient la partition sr,t telle que :

Kf = Max (K} sroEan, .., uk}.

Test de LAWLEY et EOTELLING (DJIGNELIE, ([141)

Ce test utilise la somme des valeurs propres de sw‘l

c'est-d-dire la
statistique :

- -1 m
R(r) = trace (8W ") = ¢ v
i=l i

od m = min (r-1, s).

La Toi de R{r) est une 10i de Hotelling générall;ée (DAGNELIE. (141 p.72)
On procéde comme précédemment pour le choix de L

v :
Chotz de 'Tr' utiiisant wr mod2le d'analyse de la vartance 4 deuxr facteurs

(AL NACHAWATI (11)

A toute partition Pk r
?

ment et on suppose ici que :

on assccie les variables Xij définies précédem-
v

xijv =htayt Bj + Y%j + €5y

avec [ a; = G ; Bj =0et ¢ .. = 0 et o0 Tes €ijy sont des
i

L Y
i ig "

variablas aléatoires supposées gaussiennes indépendantes de méme variance
oz. Soit ﬁ(r)la statistique de test usuelle pour le test de 1'hypothése

Ho : @ = ... = o, =0 contre sa négation définie par :
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On sait que §(r} est une statistique de ltoi de probabilite,
{r-1, s E n. - rs}
BZ * §=1
T = 8, ’ ) 10, R(r)
On pose R_ = r=l, s ¢ nz=-rs) [0, R{r}]
A =72 R

et on retient la position 3k . telle gue :

¥ e ‘
By ® Max'{x}. T= @1y ey K.

4.2, Proximité entre des variables gualitatives et une variable gqualitative

Cas ou les partitions ont le méme nombra Jde classes

Les critéres qu'on va proposer utilisent soit le calecul duitz soit la
theorie de 1'information pour choisir la meiilaure partition de (P£1
ol Lk est ensemble fini d'enticers, r est le nombre de c¢lzsses.

3 %
r'stK’

Critire dz razimsation du¥®
On pose :

Ap. = Max {Exa1f1=1, vees 5}

E i
1 g r i Yo H »"i no. o
&Pj = Max {?T" T E T L5 RPN L
k szk "+ 13l t=l i=l n) nlh it n'
ie ha we
2 s
n &P, est un X" d'ordre (r-1) { g m1-s)
ok 1l

ald Lk est un ensemble fini d'entiers,

1
;. est la fréquence d'association entra deux madalités

Mlo=raly 5 onl= oz onl ,n.=nl,
it R it
t 1,t

m; est Te nombre de modalitds du paramétre 1
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Critires utilisant la théorie de 1'information

On pose : 1
s s r m f:H:
APJ'k=Max{z hjp= ¢ ¢ £ fl g, }
Jeby 1=1 1=1 t=1 1=1 it 4 flt
od
1
n.
f] - At 4 n=7y n}t
it n i,t

hj] est 1'information mutuelle entre j et 1
Référence : LANCE et WILLIAM [231

Critére de MOLLER (251
On pose :

S h; S h. 172
AP, = Max(1(j) —g—[(f—lluri‘——)] l
e ge, 1=1 H, 1=1 Hj

]

hj] est 1'information mutuelle entre J et 1
Hj est 1'entropie de

L'entropte défintz par DAROCZY (15 ]

On pose :
m
s r 1 1
Pyo=min (T rp (mt® operlis)® o
K odbe g g N i=1 nlt

od Belo,1l

TERRENOIREet TOUNISSOUX [ 341 donnent un exemple d'utilisation de ca
critére pour une variable "a expliquer”" aualitative.
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Cag ou las partitions n'ont pas toutzs l2 méme nombre dz clazses :

Les critéres qu'on va proposer peuvent s'ufiliser soit dans un processus
arborescent, soit dans les phases descendantes d'un pracessus hon arbo-
rescent dans le cas ol les partitions utiliséas ont des nombres de ciasses
différents.

On utilise pour celd 1'un des critdres propasé&s par la statistigue inféren-

2

H
tialle, par exemple celui de la probabilitd duyx™ & (r-1) {E mI-s) degrds
1=l

de Tibertd, d'obtenir un xz supérieur au x2 calculd sous 1'hypothésa
d’indépendance" des variables.

Tronsformation das veriebies qualitecives ds J, en des variadbles quoniiia-
tives

Pour faire cette transformation, on applique 1'analyse des carrespondancas
multiples gqui définit un codage cuantitatif et on applique la2s ¢ritdres 2%
les tests paramétriques proposss pricédemment sux varizbles guentitagiwes
gbtenues.

Remargue :

On peut faire la transformation en sens contraire of transSormer ies variz-
blas quantitatives de J1 er yariadles qualitatives sar les wathaodzg de <is-
erdtisation classicues et appltauer igs ¢ritdras aropossés ci-dessus.

5. LES ALGORITHMES

flous allons décrire successivement deux alaerithmes de segmantation. Le
premier est arborescent et n'utilise que des ataves de partitionnement de
L avec des partitions de nlus en plus fines, Le second 25t nen arborescent
et intercale une &tape de fusion de sous-ensembles de E entre deux &tanes

de partitionnement.

5.1 - Algorithme “descendant”

On fait des partitions successives. On répartit 1'enseamble £ en ¢lasses
de plus en plus fines. A chaque é&tape, on sélecticnne Ta question ij qui
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explique le mieux 1'ensemble de variables de Jl'

Ainsi, & 1'étape k, on dispose d'une partition p = fEk 110 Ek-l,a }
k1,2 k-1

k-1

enay _y sous-ensembles ron vides, construite aux &tapes nrécddentes i 1'aide

das questions Q 1 ..., Gik=-1 extraites de 1'ensemble Jz. Cn construit une

partition Py -G Fk Poeees Ek . | de E & 1'aide d'une nouvelle question Qj
] k .
. b Ji J
Par croisement de Pk_l’ng ! et de P K ={qlk, cees qc_k} la partition dédui-
- iy

J
te de la question Q « ot jws{ s+l, ..., m} - [jl, e jk 1}

choisie de fagon & optimiser un certain critére, tel que celui qu'ona
precposé précédemment.,

5.2 - Algorithme non arborescent

A chaque étape de 1'algorithme descendant, on fusionne les sous-ensembles
de la partition P. [k que 1'on considére comme homogénes ou qui ne sont

pas caractéristiques au sens statistique du terme, par exemple si card (Ek ‘)
& Mo . On peut utiliser les critdres de fusion suivants :

Critére utilisent un test statisiique
Pour tout entier r, 2¢ r<a, -1, on construit toutes les partitions en r

sous-ensembles possibles déduites de Pk,ﬁk par fusion de parties et on

choisit, pour chaque r, une partition ak,r en r classes qui optimise 1'un
des critéres proposés (§ 4.1 ou 4.2):3 toute partition ? r on associe un
nombre K', qui est un indice d'homogénéité des parties de ? .- et d'hété-

rogénéité entre les part1es et on choisit la meilleure partition pour ce
critére,

Critére utilisant les distances entre les vecteurs moyens.
On fusionne les deux parties Ek he Ek v’ si la distance dans RS entre les
, ,
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vecteurs By = {xhlf eees th) et v, = (Kul.. feny xus.} est infdrieure & une

seuil fixé a priori pour le critire uttlisé.

Fusion des parties Lrop petites

Pour ne pas avoir de parties trop vetitas avac un sffectif inférieur & un
nombre ngq fixeé & 1'avance, an fusionne une telle partie avec ia partie la
plus proche pour le critdre utilisé.

& ~ CRITERE O'ARRET

6.1 - Dans le cas ol on utflise un test statistiocue :

Dens wn proezssus non arborzscent, 1'algorithrme s'arréte de Tui-méme quand
& V'issue de 1'dtape K+#1, Ta partition obtenue aprds la fusign est jdenti-
que & la partition de 1'Btape préciddents.

Deris wn procesgus arborescent, on donne un zewil d'arrét sur 13 valeur du

critére 3 optimiser ou sur 12 nombre des étapes,

5.2 - Dans las autres cazs, on peut se dennsr un seuil "z prieci” sur la
valeur Ju critdre 2 optimiser gu sur ia romire des &izpes. zvee tautes legs

difficultés que posent toujours le cheix d'un tel seuil selon Tz nature
des données &tudiées.

7 ~ INTRODUCTION D'INDIVIOUS SUPPLEMENTAIRES

L'application de la méthode précédente sur £ fournit un ensemble J; das
gquestions discriminantes. Le probléme de reconnaissange censiste paur {out
individu {§ {on conpait les valeurs de i dans 1'ensegmbie J;) 4 affecter
cet individu & une classe et & danner les valeurs ein 1 des variablss appar-
tenant & J; selon le critére ut{lisé,

Pour répondre i ¢2 probleéme, i1 suffit de suivre la procédure précédents,
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en affectant 1'individu & 1a classe d'identification de la partition de
E, at on peut estimer les valeurs en i de la variable Qjc Jl' par xij (si
1'on utilise la trace de Y comme critére),

Remaryues :

Pour optimiser le temps de calcu! quand le nombre de variables & expliquer

Jl est important, on peut déterminer au préalable lasP{en choisissant P au mieux)
premiZres composantes principales de ces variables et appliquer las critdres

4 la base associde aux P axes principaux ainsi construits.

- ay liey de poser la méme question pour toutes les partitions de E pour une
eétape donnée, on pourrait poser une gquestion diffeérente pour chaque partie
de E,

- on peut faire Ta méme &tude pour r facteurs.

- on peut appliquer cette méthode sur les domnées d’un tableau de contin-
gence

- on pourrait &tudier 1'influence du facteur question et fusionner les ques-
tions qui ne sont pas significativepent différentes par la méme technique,

=5i 1'ensemble des variables de J, est quantitatif, au lieu de transformer
JZ- en des variablesquaiitative, c'ast-d-direen des partitions Pi;qj....,'

q%j:. on oourrait fabriquer, toujours & 1'aide de QJ €Jy une partition

Pk'ak en partitionnant les sous-ensembles de la partition Pk-l,ak-lpar

T'utilisation d'une des méthodes de discrimination.

8 - LE PROGRAMME

Le syst2me interactif de la méthode de segmentation multidimensionnelle,
permet 1'utilisation d'un tarminai graphique grdce auquel T'utilisateur
peut se rendre compte de 1'&volution des résultats (en appliiquant ACP) au
cours deés phases,
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9 - EXEMPLE

Nous allons denner une idée sur Tes avantages du processus non arborescent
en segmentation en traitant un exemple &lémentaire,

Supposons qu'on ait deux groupes de variables Jl = lQI, in et JZ = | 03'

Q‘} observés sur 25 individus.

Ql Y ¢ o
4 9 1 1
€ 10 1 2
5 9 1 1

10 4 2 1

13 4 2 1

16 5 Z 1

18 6 ¢ !

13 5 [ I

14 7 2 1

17 5 < i

18 6 2 L

11 7 2 )

13 14 4 2

i1 13 2 2

17 15 z 4

13 14 2 2

16 14 € 4

14 12 g Z
6 10 i 2
4 10 1 2
4 7 i 1
5 8 1 1
4 9 I 1
3 8 L 1
6 7 1 1

Dans un premier essai, on a utilis® un processus arborescent (des partitians
successives) en optimisant le critére traca (M) sur J1 . pour sdlectionner
les questians discriminantes de 1'ensemble de JZ' Les résultats sont scheé-
matisés dans les fiqguras I et 2 ; Ta premidre figure (1} précente la pre-
miére dtape, c'est-i-dire, Ta premidre partition et pour lagquelle 03 est la
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Fiaure 1 : Le nlan des axes 1-2 sour la oremiére stare,
L ]
) )
0.891 ‘ ‘ [y * "
v °* .
»*
*
0.016 N
A
-0.858 A A
A
A
A
-1.730 — A A, i
-1,280 -0.22¢0 0.828 1.880

Figure 2 : Le plan des axes 1-2 rour 12 aexidme stane.
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meilleure question discriminante, de 1'ensemble Jz ; ta figure {2) praésents
une partition 2n 4 classes obtenue & l1a deuxiéme &tape & 1'aide de ia ques-

tion 0_4.

On peut résumer les résultats dans le graphigue 2 suivant :

2,4

[ W° | trace =
ctape{ W 7 Résultat du processus
E
0 9.750
1 3.942 |4.98E-17
£
2 1.421 j2.04E-25 N g )

Graphique 2 : graphique représentant ie déroulement du processus arberes-
cent en utilisant les 2 questions 03, Qq.

Dans un deuxiéme essai, on a utilis& un processus non arbarescent qui fusion-
ne les classes qui ne sont pas significativement différentes, en optimisant
fe critére du test de WILXS (aporoximation de RAG}. Les résultais sant sché-

matisés dans les figures 1 et 3,

A la premidre &tape, on a obtenu las mémes ¢lassas E1 1° E1 5 que précédem-
-] E

ment (figure 1), A la deuxidme étape, la phase descendante redonne les mimes

ensembles Ez,l' Ez'z. 52,3' 53’4 que précédeqment, mafs la fusion regraupe



.23,

2
0,891 {# 00 g *
¢
_o *
L 4
0.016 ;
A
.IO-mmm h A ’
A
A
A
IlﬂouNwo o > >. ¥ v
-1.280 -0.220 0.828 1.880

Fioure 3 : Le nlan des axes 1-2 nour la deuxiéme étane.
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E2 1 et E2 2 Le graphique ci-dessous résume ces résultats,
r r
N? | Trace ~ Résultat du processus
Et. W T
E
0 }9.730

1 12.948|4.98E-17

24 | 1.421)2.048-25

2y 1 1.510L1.58E-25

Graprique 3 : reorésentation du dérguiemsnt cu urocessys non arberascent an
A . 3.8
utilisant les guastions 0; Q.

Le tast de WILKS qui mesure la signification d'hétérogénéitéd entre les clas-
ses et 1'homogénditd & 1'intérieur des classes conduit au regroupement das
classes EZ.l et E2,2' fa regroupement étant calui qui minimise le critAre
garmi tous les regroupements possibles.

x On teste si les moyennes d'au moins deux orounes parmi les groupes sont
différentes de fagon significative,
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10 - CONCLUSION

Aprés avoir rappelé 1'essentiel de la démarche de piusieurs méthodes de
segmentation et avoir donné un élargissement de la définition de la segmen«
tation pour traiter plus d'une variable "& expliquer", nous avons montré

que 1' ut111satlon d'une fuston de sous-ensembles obtenus aprads une &tape de
part1tlonnerent dans 1'algorithme, permet d'améliorer la typologie des in-
dividus en regroupant les sous-ensembles non significativement différents.
Par ailleurs, plusieurs critires d'optimisation de 1a fusion ont &t3 présen-
tés at illustrés, L'utilisation des méthodes et des criteéres issus de 1'ana-
lyse de la variance multidimensionnelle permet d'appliquer cat algorithme
non arborescent de partitionnement pour comparer des par:itions n'ayant pas
Te méme nombre de classes.
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