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Résun® :

La mocklisation de concepts naturels pede le plus
souvent par interrogation d’experts, paiablir un lien
entre les descriptions nuariques disponibles et les des-
criptions linguistiques utiliees naturellement. Nous pro-
posons ici d’exploiter directement des ensembles de
donrées nonétiqueés, et d'extraire les concepts qui
permettent une descriptioemantique de ces doaes.

La méthode propdse consiste d’'abord identifier les
sous-groupes correspondant aux concepts, pules
repesenter sous la forme de sous-ensembles flous.
Lidentification doit conserver les exceptionsépentes
dans la base, qui peuveétre assoéesa des concepts
minoritaires mais caragtisent I'ensemble de doass;

elle est bage sur la combinaison, dans une [@dare
itérative, d’'un algorithme de clustering énarchique

et des c-moyennes floues. La description est faite
par des fonctions d’appartenance de type gaussiennes
géréralies. L'acdquation desésultats de la @thode
avec des classifications sportas est illus&e sur des
ensembles de doéms artificiels etéels.

Mots-Clés :

Extraction de concepts, Traitement des exceptions,
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Abstract:

Natural concepts modelling aims at numerically repre-
senting semantic knowledge ; generally, experts are asked
to provide examples of linguistic terms associated with
numerical data descriptions. We propose to exploit di-
rectly non labelled databases to extract the concepts that
enable a semantic description of the data. The proposed
method consists in identifying the subgroups which cor-
respond to the concepts and then representing them as
fuzzy subsets. The identification must preserve the out-
liers, which are associated with minor concepts; it is ba-
sed on a conjugate iterative use of the hierarchical clus-
tering algorithm and the fuzzy-means algorithm. The
description builds membership functions as generalized

gaussians. The adequacy of the results with spontaneous

descriptions is illustrated on artificial and real databases.
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1 Introduction

La mocklisation de concepts naturels vise
établir une relation entre des ddres @crites
numériqguement et des connaissances d'ordre
semantique, expri@es par des termes linguis-
tiques tels que« grand », « jeune » ou

« chaud »; géréralement, cette médisation
est effectée par le biais de sous-ensembles
flous. Pour les construire, on utilise dfents
protocoles d’interrogation d’experts [1] ou des
techniques d’inérence de partitions floues [6,
7, 14], qui recherchent des subdivisions du do-
maine nun@rique corelees avec legtiquettes
connues des doees.

On peut considrer unedche analogue dans un
contexte non supenés en se basant unique-
ment sur des ensembles de valeurs ariques,
sans disposer destiquettes linguistiques qui
leur sont assoées : la distribution des doéas
elle-méme contient des informations sur les
concepts qui sontatessairea une description
semantique. On peut par exemple cherchap-
prendre si des does ecessitent la&finition
des concepts faible » et « €lewe », ou si elles
font aussi apped un concepk intermediaire»,

et ceterminer leurs caragtisations sous forme
de sous-ensembles flous. Le but de dahe
d’extraction de concepts descriptifs est donc
de construire les fonctions d’appartenance qui
correspondena un profil simplife et ficele de
I'ensemble des dor&es.

Cet objectif de description impose des
contraintes sur le traitement des exceptions,



c'esta-dire des donmes nettement diéfentes

les doniees x telles qu’une proportion fixe

du reste de la base : le plus souvent, elles sont des donges esh une distance de sugerieure

vues comme des aberrations dues au bruit,
et ne sont pas matisees. A l'inverse, dans
un contexte descriptif, elles sont corgsiges
comme caraéristiques de I'ensemble trait

et repesentent des concepts minoritaires, mais
significatifs, assoéisa des termes linguistiques
du type« anormalement faible. Elles doivent
donc étre traites comme les groupes de
donrées plus importants.

Nous proposons une @thode qui extrait les
concepts assoegsa une description&nantique
des donges, inépendamment de la taille des
groupes qui les repsentent. Elle est com-
pose de deuxétapes : la premre consiste
a identifier les donees assoéesa un néme
concept, et utilise un algorithme combinant
les c-moyennes floues avec un algorithme
de clustering Hararchique; la secondeédrit

a un seuil fie; ce paramtre global ne prend
pas en compte l&partition locale des doges,
ce qui n'est pas satisfaisant. Breuraal. [3]
définissent un degr relatif d’'isolement, bas
sur la densé locale des dorées, pour indiquer
a quel point une dor@e est une exception.

Ces techniques permettent de mettre en
evidence des exceptions, mais elles ne
cherchent pas la psence&ventuelle de groupes

de don®es homognes identifiables, elles

ne traitent donc que l'un des aspects de
I'extraction de concepts descriptifs.

2.2 Clustering par partitionnement

La classification non superds [11], ouclus-
tering, vise a extraire d'un ensemble de
donrees des sous-groupes pertinents, caest-

les concepts par des fonctions d’appartenance dire a la fois homognes et distincts. Nous

définiesa partir d’'une famille paragtrique de
fonctions.

La partie 2 pesente le traitement des exceptions
effectle par les rethodes de&tection d’excep-
tions et de clustering. La partie 3gsente le
mode d’identification des concepts propost

la partie 4 la nethode de construction des sous-
ensembles flous repsentatifs assaes. La par-
tie 5 illustre les esultats obtenus sur des bases
d’apprentissage artificielles etalles.

2 Traitement des exceptions
2.1 Detection d’exceptions

Certaines rathodes de fouille de doges ont
pour but de mettre edvidence les exceptions
qui different nettement de la base corsi.

La plupart se placent dans un cadre statistique :
elles se basent sur une hypese de loi de dis-
tribution et cefinissent des tests deddation,

qui dépendent de la loi congéee, du nombre
d’exceptions attendues et de leur type [2].

Knorr et al. [13] définissent comme exceptions

présentons ici le traitement des exceptions qui
les differencie des concepts permettant une des-
cription £mantique.

L'algorithme desc-moyennes flouesfizzy c-
means ou fcm) est proche de l'algorithme des
k-moyennes mais peente l'avantage d’'une
sensibilie a l'initialisation plus faible. Il four-
nit une partition de I'ensemble des d&®s en
sous-ensembles flous en optimisant la fonction

J= Yyl —wl? @

i=1r=1

sous la contrainte : Vi Z us =1 (2)
r=1

ou X = {z;,i = 1..n} désigne I'ensemble des
donrees,c est le nombre de clusters cheesh
fixé a priori; w, est le centre, ou prototype,
du clusterr; u,; désigne le degr d’apparte-
nance de la doree z; au clusterr et m est
un hyperparartre, ggréralement fiea 2. Lin-
fluence des exceptions est illusr sur la fi-
gure 1 : un observateur humaigtdcte un pro-
fil constitue de trois groupes, inter@es par
exemple comme élewe », « faible » et« anor-
malement faible>, 'adverbe« anormalemeng
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Figure 1 — Algorithme dekm: a gauche, les does ; au centre,= 2 ; a droite,c = 3.

rendant compte de la pificité de la donae la
plus a gauche. La solutioa deux clusters est
la plus satisfaisante, car elle correspandne
partition intuitive, bien qu’elle n’isole pas I'ex-
ception, et efface sa particuldien I'affectant
avec un degrélewe au cluster de gauche. Le re-
groupement obtenu avec trois clusters qui seul
peut mettre I'exception edvidence, est parti-
culierement contre-intuitif, en raison de la scis-
sion du cluster central qu’il produit, et que I'on
observe quelle que soit l'initialisation.

Ce comportement estlich deux particularés
des fcm [10]. D’'une part, elles ne prennent
pas directement en compte laparabilié des
groupes : le cot (1) penalise le manque
de compaci& (.e. une forte variance) des
groupes constigs, et non la ressemblance entre
donrées de groupes défents. De plus, lelem
tendenta produire des groupes deeme taille,
qui equilibrent les influences des daes sur
les positions des prototypes. Aussi, elles ont des
difficultésa repésenter des groupes de petites
tailles, et donc les exceptions. Nous mention-
nons ci-dessous quelques variantesfdegro-
posees pour contrer ces effets.

Certaines variantes viseatréduire l'influence
des points d’appartenance faible aux clusters,
afin gu'ils n’interviennent pas dans l&fihition

isolees, sans qu'il soit atérvers des clusters de
taille sugerieure. Cependant, I'effet obtenu est
qgue les prototypes ne sont pas &sivers les
donrées nettement défentes, et repsentent
mieux les groupes de taille moyenne. Ces
méthodes &pondent don@ un objectif de ro-
bustesse [5], mais n’isolent pas les exceptions.

Les c-moyennes possibilistes [12pd@ssibilis-
tic c-means ou pcn) different desfcm par
I'interprétation des de@s u,; (cf. €q. (1)) :
les pcm n'imposent pas la contrainte de nor-
malisation (2) et consi&tentu,; comme des
deges de typicalié : une donéae exceng&e a
alors un faible degr de typicalié pour tous les
groupes construits. Un post-traitement pourrait
permettre de mettre eédvidence les exceptions;;
toutefois, lespcm sont instables par rappoat
I'initialisation et sensibles aux valeurs des hy-
perpararmgtres ; enfin, elles peuvent conduae
des clusters confondus qui ne etéint pas la
structure de I'ensemble de dares [10].

L'algorithme noise clusterindg4] traite simul-
tanément les exceptions et les groupes plus im-
portants : urk cluster-bruit> est ajoué, pour
regrouper les dorées mal refsenges par les
clusters existants. Il n'est pas cairite par

un prototype, mais directement par la distance
aux donmees,y, qui est la néme pour toutes les

des prototypes correspondants : elles autorisentdonrees, et qui estéfinie comme

des deges d’appartenancevaleurs dan$0, 1}
pour des don@es distinctes des centres des
clusters [16], pnalisent les de@s proches de
0.5 [9] ou utilisent une ratrique plus robuste
gue la netrique euclidienne [17]. On pourrait

attendre de ces approches qu’elles permettent

de stabiliser un prototype sur des dées
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Il est ensuite inclus dans le @bJ (&qg. (1))
comme un cluster classique [4.est un hyper-
parangtre qui contdle la distance d’isolement
a partir de laquelle une doéa est consietee
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Figure 2 — Algorithmenoise clustering (1)
Donrees; (2 =1;(3)A=0.5; (4 etH)\ =
0.05 avec des initialisations défentes. Chaque
symbole correspond un cluster diférent, la
Croix x est assoée aw cluster-bruits.

comme exception : plus il eétewe, plus la pro-
portion d’exceptions est faible (cf. fig. 2). Cette
méthode pose cependant deux péshes : cer-
taines valeurs d& conduisent une sensibilé
al'initialisation, comme le montrent les graphes
4 et 5 (fig. 2), voirea des partitions contre-
intuitives (graphe 5). De plus, lagthode utilise
une cefinition globale des exceptions, leassur
I'unique paranetreos, et ne considre pas la den-
sité locale : il par#@ naturel d’identifier sur la fi-
gure 2 deux groupes principaux et deux excep-
tions, mais la donge la plusa gauche appadita
toujours comme trop proche du centre du clus-
ter de gauche par rapparta distance moyenne
aux centres, pougtre isoee comme exception.

2.3 Clustering hiérarchique

Les algorithmes [@rarchiqgues construisent
une herarchie de regroupements imbrigu
différant par le nombre de clusters [11]. Les al-
gorithmes agglo@ratifs lassification ascen-
dante herarchique ou CAH) partent d’'une
configuration @ chaque donge est un cluster,
et operent par fusions successives. Leangtde
regroupement consiste par exemal&isionner
les groupes les plus proches, la distagi@at du
typed(A, B) = op({d(a,b),a € A,b € B}):

op est un oprateur commanin (straggie de
chdanage simple)max (chdanage complet), ou
encore la moyenne ; le ceite de Ward fusionne
les groupes qui minimisent I'augmentation de

d; d,

d ok ok ok ok ok
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Figure 3 — Algorithme Hararchique avec

chdnage simple : (1) Ensemble de dé@ms,

variance intraclasse. Chaque eré impose des
contraintes diférentes : le cHaage complet mi-
nimise le diangétre des clusters etenea des
groupes compacts, le aite de Ward construit
des groupes homeges, de variance faible, le
chdanage simple, bassur la distance minimale
entre donBes affed@esa des clusters diffrents,
est sensiblea la €parabilie des clusters. |l
permet donc de &ecter de petits groupes de
donrees iscds, ce qui en fait un candidat pour
I'extraction de concepts descriptifs.

Toutefois, il a tendanca cieer des clusters al-
longés, en particulier lorsque des groupes natu-
rels sont rekes par une clime de donées peu
distantes les unes des autres : c’est le pnola

du chanage [11] ¢haining effegt De plus, il
n'est pas adapt aux doneées de dengt va-
riable : 'arrét du processus de regroupement est
contidlé par un seui, tel que seules les fusions
de groupes distants de moinsgdent lieu. Cette
définition ne prend pas en compte la de@it-
cale des donges, comme lillustre la figure 3
ou il semble naturel de distinguer trois groupes.
Cependant, les distancds et d, sontégales
et sont donc traies de masmire identique : si

s > dy (graphe 2), les regroupements corres-
pondants sont effecds, pour former deux clus-
ters, sinon, on obtient huit groupes (graphe 3).
Notons que d’autres cétes (chinage complet
ou critere de Ward) grent ce cas de mare sa-
tisfaisante, mais ils n'ont pas le comportement
désite pour I'isolement des exceptions.



3 Extraction de concepts

L'extraction de concepts descriptifs constitue
une fiche de regroupement avec conservation
de linformation portant sur les exceptions,
celles-ciétant @finiesa uneéchelle locale. Les
algorithmes de clustering ne permettent pas de
repondrea ce double objectif; on pourrait ef-
fectuer successivement udtape de étection
d’exceptions puis unétape de clustering. Ce-
pendantétant dong les propietes differentes
des algorithmes, il appatgossible d’atteindre
les deux buts simult@ment, en couplant des

ne pas subdiviser, pour lequélo y = 1.

0 donne uneéchelle de valeurs quietermine

si D¢ est localement significative, elle permet
donc de prendre en compte la de@sicale des
donrees.

Le critere de gain defemévalue la qualé de la
subdivision optimale paicm (pour le choix de
¢, voir partie 3.3). Il est dfini comme

Yol
Cfcm(C) — 7”1=17
-0(G)

C

(4)

méthodes de classification : nous proposons de oy o(C) désigne lecart-type d’'un ensemble de

combiner dans une prédure iéerative I'algo-
rithme hérarchigue avec cleage simple et les
fcm, pour exploiter leurs capaésa construire
des clusters respectivement bi@pagés, pour
CAH, et compacts, pour l€em La pro@dure
itérative permet deéinir plusieurs seuils de fu-
sion pour CAH, et donc de s’adaptela densi
locale des donees. De plus, elle permet d'uti-
liser un criere d’arét qui ne recessite pas de
fixer a priori le nombre de clusters recheésh

3.1 Couplage itratif

La procdure iérative que nous proposons
consicere un groupé&- et envisage une subdi-
vision suivant I'algorithme le plus addph ses
caracéristiques : sz contient des sous-groupes
clairement 8pags, il est soumia CAH. S’il est
peu €parable, mais peu compact, il correspond
a un cas de chinage, et on lui applique ldsm
Puis on gitere le processus sur les sous-groupes
obtenus. Les critres de choievaluent le gain
apporé par chacune des deuxthodes.

Le critere de gain de CAH estéefini comme
Coan = Dg/dg ou D¢ est la distance maxi-
male de fusion ed.; la distance minimale entre
donrees distinctels mesuées dansg.. Il évalue

la présence de ruptures dans la distribution des
donrées et comparé' a un groupe de dorees
uniformément éparties, &ference de groupa

Lou le maximum entre cette valeur et une distance si-
gnificative minimaley définie par I'utilisateur.

donreesC et C,, r = 1..c, les sous-groupes
construits par lesficm Ce crigre intervient
dans la mesure propes par Rezaee [15] pour
selectionner le nombre optimal de clusters. La
conditionCy.,, < 1 consicere que la subdivi-
sion est justife si la moyenne dexcarts-type
est in€rieurea I'écart-type obtenu par une sub-
division en sous-groupegguliers.

Nous appliguons un cete heuristique
suppementaire,Cy;..., pour le choix d'utili-
sation desfcm, qui permet d’incorporer des
connaissancea priori : les fcm ne sont envi-
sagees que si le diagatre deG est sugrieura
un seuil fourni par l'utilisateur (ou &fini par
déefaut en fonction du diagtre de I'ensemble
des donges). Ce seuil indique une taille en
dessous de laquelle les groupes construits, s’ils
ne sont pas justifis par uneé&parabili€ impor-
tante mise erevidence paCc 4y, risquent de
ne plusétre €mantiquement interptables.

3.2 Choix du seuil de regroupement

Le clustering hérarchique écessite le&glage
d'un seuil s, tel que les fusions entre groupes
ont lieu si les distances correspondantes sont
inférieuresa s. Nous le @finissons en fonction
de la distribution du groupe congi& pour per-
mettre une adaptation locale :
s =d+ aoc(d) (5)
d est le vecteur des distances de fusions envi-
sageesd eto(d) sa moyenne et scecart-type ;



Tableau 1 — Algorithme d’extraction de
concepts (voir lesétails des crigres partie 3).

Initialisation
G=X
choisir la proportion d’exception

le dianetre seuil
la distance minimale significative
Algorithme
si G est gparable au sens d&. 4
calculer le seuik* défini par I'éq. (5)
subdiviserGG par CAH avec le seui*
sinon, siG est peu compact au sens@g....,
calculer le nombre de clustersparCl;.s
si la subdivision est justiie parC'.,,, (c*)
subdiviserG parfcmavec la valeur*
itérer sur les sous-groupes obtenus

« est un paramtre qui permet de@terminer le
taux de regroupement sout@itAinsi, en sup-
posant quel suit une distribution gaussienne,
o = 2 conduita effectuer 95,5% des regroupe-
ments envisags. Ce paragtre correspond donc
grosserementa la proportion d’exceptions at-
tendues, la notion d’excepticgtant @finie en
fonction de la epartition locale des doges.

3.3 Choix dec

Il existe de nombreux ceres pour le choix
du nombre de clusters; nous le @terminons
en utilisant la propéte de stabilié desfcm :
lorsquec est infrieur ouégal au nombre de
clusters naturels psents dans les doaes, les
fcm convergent vers la @me configuration as-
sociéea une néme valeur du dat J (eq. (1)),
independamment de linitialisation &dtoire ;
lorsquec est sugrieur, lesfcm exploitent les
deges de libe® non contraints par les dopes
et on observe une instabditde la position
des centres et de la valeur delitoPour un
c fixe, la stabilie est meswe parCy,, =
o(J)/J, quotient entre Bcart-type de I'erreur
et sa moyenne, lorsqu’on varie l'initialisation ;
la valeur dec choisie est la plus grande valeur
permettant un comportement stable.

4 Représentation de concepts

L'algorithme de clustering @cedent, esuné
dans le tableau 1, identifie les concepts en
déterminant les dor@es qui leur sont ass@as,
guelle que soit leur dimension.dfape suivante
consistea construire les sous-ensembles flous
qui les decrivent ; nous nous placons dans le cas
classique d’'une description attribut par attribut.

Dans le cadre de description asgxeil’extrac-
tion de concepts, les fonctions d’appartenance
construites doivent repsenter les groupes
identifies, alors que dans les cas dérénce
de partitions floues, elles doivent couvrir la
totalitt  du domaine des doéas : lesfcm
conduisenta des fonctions« tres larges»,

et non concenées sur les dorges obser®es
(cf. fig. 1); de néme, la nethode de Gyenesei
[8] construit les regEsentations uniqguement en
fonction des positions des centres et d’'un taux
de recouvrement fixa priori, sans consierer

les groupes eux-gmes. Pour la description, les
fonctions d’appartenance doivenémendre di-
rectement des doges constituant les clusters.

Nous les construisons enéwrminant les
paranetres de la famille des gaussiennes
gérérali®es, propase dans [10], d’autres fonc-
tions pourraienétre envisages de rame. Elle
est céfinie comme

() = exp [— (1= ‘T(G)”)b ©

a

et correspon@ une gaussienne ki= 2. z(G)
désigne la moyenne du groupe corised: ayant
ete obtenu par clustering; peutétre consiére
comme suffisamment compact pour gtig-)

en constitue un repsentant pertinent. Le pa-
rametre a influence principalement la largeur
du plateau des valeuideees, et la vitesse
de cecroissance de la fonction; ces deux pa-
rametres conjoints condtent le noyau et le sup-
port de la fonction d’appartenance construite.
Il faut noter qua la difference des fonctions
trapezddales, le noyau eséduita un point, le
centre du groupe ; toutefois, la cagsation
des clusters est plus souple.



Figure 4 — Profils des bases repenges sur les figures 1, 2 et 3, obtenus avecéthode hybride.

Une repésentation probabiliste du groupe, as-
sockeaa = o(G) ethb = 2 ne constitue pas

tuitifs qui peuvenétre assoésa des significa-
tions €mantiques (comme éle\e », « faible »

une description satisfaisante car elle affecte aux et « anormalement faibles pour le graphe

donrees les plus distantes du centre des &egr
trop faibles. Des tests montrent que= 4
conduita des fonctions de forme convenable;
la valeur dea est fixee en fonction des ca-
raceristiques du groupe, de telle sorte que les
donrees les plus distantes aient un dedrap-
partenancé&gala 0.5. Ainsi tous les points af-
fectes au groupeérifient,, > 0.5.

Cette @finition a I'inconenient d’'imposer une
fonction d’appartenance syatrique ; pour plus
de souplesse, nougdrivons le groupe par deux
fonctions de cette famille, ayantéme valeur
et meéme @rivee ez = z(G), et repésentant
respectivement les doéas suprieures et
inféerieures au centre, erefinissant deux va-
leursa™ eta.

Dans le cas de groupesduitsa une valeur, les
choix pecdents ne peuvent s’appliquer. Aussi
ceux-ci sont écrits par une fonction d’apparte-
nance triangulaire, dont le support eéfidi en
fonction de la distance minimale significative.

5 Reésultats

Nous avons applicel la methode propcse a
des donges unidimensionnelles, artificielles et
reelles; les figures repsentent les fonctions
d’'appartenance obtenues, les dees étant
repesenées par le symbole * &tak en or-
donrée en cas de multiples occurrences.

La figure 4 montre lesésultats obtenus avec
les bases des figures & 3 : les clusters
construits correspondeatles regroupement in-

de gauche). Les graphes au centre atroite
montrent que la efinition des exceptions prend
en compte une information locale. Dans les trois
cas, les ensembles flous construits constituent
des profils regFsentatifs des bases initiales.

La figure 5 repesente les profils obtenus
partir desévaluations &elles de deux promo-
tions detudiantsa une ngéme épreuve. On
peut interpeter ces profils, et constater que
leur structure principale est similaire @me si

le groupe de droite est moins hongog.
contient deuxetudiants en difficuét et pesente
une &te de classe plus importante. L'extraction
de concepts permet donc d’obtenir des connais-
sances d’ordre &nantique sur le niveau des
classes.

Nous avons applic la nethode propa=e a
des donges provenant du site webe I'Ins-
titut National de la Statistique et deéstudes
Economiques (INSEE) concernant la popula-
tion des @partements &tropolitains francais.
Le profil obtenu (fig. 6) est plus complexe
que les profils prcedents; il met erévidence
I'existence de 4 épartements surpeupks »
(correspondant au Rime, Bouches du Rime,
Paris et Nord), un groupe importart forte-
ment peup? », 5 cakgories interradiaires, un
groupe importank peu peugd » et enfin une
exceptiork tres peu peuple» (correspondard

la Lozere). Comme @aeédemment, elle permet
d’extraire une information&mantique et d’in-
terpiéter les valeurs nuatiques obseges.

2http ://www.insee.fr
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Figure 5 — Profils de deux promotions
d’étudiants écrits par leur noté& une néme
épreuve.

6 Conclusion

[4]
L'extraction automatique de concepts descrip-
tifs permet de @finir un profil cecrivant des
donrées nurariques; elle constitue un proces-
sus d’abstraction qui fournit une caradsation
semantique des doees. Si un expert asso-
cie une étiguette linguistique aux concepts
identifies, la néthode permet d'ac@uir une
repesentation des dagories mentales, sans
gue I'expert n'aita étiqueter chaque doge.

[5]

La méthode propa=e est base sur la com-
binaison dans une prédure i€rative desc-
moyennes floues avec un algorithme de clas-
sification herarchique. Elle permet de trai-
ter simultament et de maare identique les

(9]

concepts classiques et les exceptions, et d'utili- [10]
ser une éfinition locale des exceptions.
Au-dela de la constitution des groupes, la 1]
méthode iérative fournit une information plus
riche, par le biais d’un historique de constitu- [12]
tion des groupes : les perspectives de ce travall
incluent I'exploitation de cet historique, dans le  [13]
but de éterminera quel point une dorée est
une exception et dedafinir des deges d« ex- [14]
ceptionnalié ».
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