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Résuḿe :
La mod́elisation de concepts naturels procède le plus

souvent par interrogation d’experts, pourétablir un lien
entre les descriptions numériques disponibles et les des-
criptions linguistiques utiliśees naturellement. Nous pro-
posons ici d’exploiter directement des ensembles de
donńees nonétiquet́es, et d’extraire les concepts qui
permettent une description sémantique de ces données.
La méthode propośee consiste d’abord̀a identifier les
sous-groupes correspondant aux concepts, puisà les
repŕesenter sous la forme de sous-ensembles flous.
L’identification doit conserver les exceptions présentes
dans la base, qui peuventêtre associéesà des concepts
minoritaires mais caractérisent l’ensemble de données ;
elle est baśee sur la combinaison, dans une procédure
itérative, d’un algorithme de clustering hiérarchique
et des c-moyennes floues. La description est faite
par des fonctions d’appartenance de type gaussiennes
géńeraliśees. L’ad́equation des résultats de la ḿethode
avec des classifications spontanées est illustŕee sur des
ensembles de données artificiels et ŕeels.

Mots-Clés :
Extraction de concepts, Traitement des exceptions,c-

moyennes floues, Classification ascendante hiérarchique.

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 fuzzyc-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.

Keywords:
Concept extraction, outlier handling, fuzzyc-means,

agglomerative hierarchical clustering.

1 Introduction

La mod́elisation de concepts naturels viseà
établir une relation entre des données d́ecrites
numériquement et des connaissances d’ordre
sémantique, expriḿees par des termes linguis-
tiques tels que« grand », « jeune » ou
« chaud» ; géńeralement, cette modélisation
est effectúee par le biais de sous-ensembles
flous. Pour les construire, on utilise différents
protocoles d’interrogation d’experts [1] ou des
techniques d’inf́erence de partitions floues [6,
7, 14], qui recherchent des subdivisions du do-
maine nuḿerique corŕelées avec leśetiquettes
connues des données.

On peut consid́erer une t̂ache analogue dans un
contexte non supervisé, en se basant unique-
ment sur des ensembles de valeurs numériques,
sans disposer deśetiquettes linguistiques qui
leur sont associées : la distribution des données
elle-même contient des informations sur les
concepts qui sont ńecessaires̀a une description
sémantique. On peut par exemple chercherà ap-
prendre si des données ńecessitent la d́efinition
des concepts« faible» et« élev́e», ou si elles
font aussi appel̀a un concept« intermédiaire»,
et d́eterminer leurs caractérisations sous forme
de sous-ensembles flous. Le but de la tâche
d’extraction de concepts descriptifs est donc
de construire les fonctions d’appartenance qui
correspondent̀a un profil simplifíe et fid̀ele de
l’ensemble des données.
Cet objectif de description impose des
contraintes sur le traitement des exceptions,



c’est-̀a-dire des donńees nettement différentes
du reste de la base : le plus souvent, elles sont
vues comme des aberrations dues au bruit,
et ne sont pas modélisées. A l’inverse, dans
un contexte descriptif, elles sont considéŕees
comme caractéristiques de l’ensemble traité,
et repŕesentent des concepts minoritaires, mais
significatifs, associésà des termes linguistiques
du type« anormalement faible». Elles doivent
donc être trait́ees comme les groupes de
donńees plus importants.

Nous proposons une ḿethode qui extrait les
concepts associésà une description sémantique
des donńees, ind́ependamment de la taille des
groupes qui les représentent. Elle est com-
pośee de deuxétapes : la première consiste
à identifier les donńees associéesà un m̂eme
concept, et utilise un algorithme combinant
les c-moyennes floues avec un algorithme
de clustering híerarchique ; la seconde décrit
les concepts par des fonctions d’appartenance
définiesà partir d’une famille paraḿetrique de
fonctions.

La partie 2 pŕesente le traitement des exceptions
effectúe par les ḿethodes de d́etection d’excep-
tions et de clustering. La partie 3 présente le
mode d’identification des concepts proposé et
la partie 4 la ḿethode de construction des sous-
ensembles flous représentatifs associés. La par-
tie 5 illustre les ŕesultats obtenus sur des bases
d’apprentissage artificielles et réelles.

2 Traitement des exceptions

2.1 Détection d’exceptions

Certaines ḿethodes de fouille de données ont
pour but de mettre eńevidence les exceptions
qui diffèrent nettement de la base considéŕee.
La plupart se placent dans un cadre statistique :
elles se basent sur une hypothèse de loi de dis-
tribution et d́efinissent des tests de déviation,
qui dépendent de la loi considéŕee, du nombre
d’exceptions attendues et de leur type [2].

Knorr et al. [13] définissent comme exceptions

les donńees x telles qu’une proportion fix́ee
des donńees est̀a une distance dex suṕerieure
à un seuil fix́e ; ce param̀etre global ne prend
pas en compte la répartition locale des données,
ce qui n’est pas satisfaisant. Breuniget al. [3]
définissent un degré relatif d’isolement, baśe
sur la densit́e locale des donńees, pour indiquer
à quel point une donńee est une exception.

Ces techniques permettent de mettre en
évidence des exceptions, mais elles ne
cherchent pas la présencéeventuelle de groupes
de donńees homog̀enes identifiables, elles
ne traitent donc que l’un des aspects de
l’extraction de concepts descriptifs.

2.2 Clustering par partitionnement

La classification non supervisée [11], ouclus-
tering, vise à extraire d’un ensemble de
donńees des sous-groupes pertinents, c’est-à-
dire à la fois homog̀enes et distincts. Nous
présentons ici le traitement des exceptions qui
les différencie des concepts permettant une des-
cription śemantique.

L’algorithme desc-moyennes floues (fuzzyc-
means, ou fcm) est proche de l’algorithme des
k-moyennes mais présente l’avantage d’une
sensibilit́e à l’initialisation plus faible. Il four-
nit une partition de l’ensemble des données en
sous-ensembles flous en optimisant la fonction

J =
n∑

i=1

c∑
r=1

um
ri ‖xi − wr‖2 (1)

sous la contrainte : ∀i
c∑

r=1

uri = 1 (2)

où X = {xi, i = 1..n} désigne l’ensemble des
donńees,c est le nombre de clusters cherchés,
fixé a priori ; wr est le centre, ou prototype,
du clusterr ; uri désigne le degré d’apparte-
nance de la donńee xi au clusterr et m est
un hyperparam̀etre, ǵeńeralement fix́e à 2. L’in-
fluence des exceptions est illustrée sur la fi-
gure 1 : un observateur humain détecte un pro-
fil constitúe de trois groupes, interprét́es par
exemple comme« élev́e», « faible» et« anor-
malement faible», l’adverbe« anormalement»
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Figure 1 – Algorithme desfcm: à gauche, les données ; au centre,c = 2 ; à droite,c = 3.

rendant compte de la spécificité de la donńee la
plus à gauche. La solutioǹa deux clusters est
la plus satisfaisante, car elle correspondà une
partition intuitive, bien qu’elle n’isole pas l’ex-
ception, et efface sa particularité en l’affectant
avec un degŕe élev́e au cluster de gauche. Le re-
groupement obtenu avec trois clusters qui seul
peut mettre l’exception eńevidence, est parti-
culièrement contre-intuitif, en raison de la scis-
sion du cluster central qu’il produit, et que l’on
observe quelle que soit l’initialisation.

Ce comportement est dû à deux particularit́es
des fcm [10]. D’une part, elles ne prennent
pas directement en compte la séparabilit́e des
groupes : le côut (1) ṕenalise le manque
de compacit́e (i.e. une forte variance) des
groupes constitúes, et non la ressemblance entre
donńees de groupes différents. De plus, lesfcm
tendent̀a produire des groupes de même taille,
qui équilibrent les influences des données sur
les positions des prototypes. Aussi, elles ont des
difficultés à repŕesenter des groupes de petites
tailles, et donc les exceptions. Nous mention-
nons ci-dessous quelques variantes desfcmpro-
pośees pour contrer ces effets.

Certaines variantes visentà ŕeduire l’influence
des points d’appartenance faible aux clusters,
afin qu’ils n’interviennent pas dans la définition
des prototypes correspondants : elles autorisent
des degŕes d’appartenancèa valeurs dans{0, 1}
pour des donńees distinctes des centres des
clusters [16], ṕenalisent les degrés proches de
0.5 [9] ou utilisent une ḿetrique plus robuste
que la ḿetrique euclidienne [17]. On pourrait
attendre de ces approches qu’elles permettent
de stabiliser un prototype sur des données

isolées, sans qu’il soit attiré vers des clusters de
taille suṕerieure. Cependant, l’effet obtenu est
que les prototypes ne sont pas attirés vers les
donńees nettement différentes, et représentent
mieux les groupes de taille moyenne. Ces
méthodes ŕepondent donc̀a un objectif de ro-
bustesse [5], mais n’isolent pas les exceptions.

Les c-moyennes possibilistes [12] (possibilis-
tic c-means, ou pcm) diff èrent desfcm par
l’interprétation des degrés uri (cf. éq. (1)) :
les pcm n’imposent pas la contrainte de nor-
malisation (2) et consid̀erent uri comme des
degŕes de typicalit́e : une donńee excentŕee a
alors un faible degré de typicalit́e pour tous les
groupes construits. Un post-traitement pourrait
permettre de mettre eńevidence les exceptions ;
toutefois, lespcm sont instables par rapportà
l’initialisation et sensibles aux valeurs des hy-
perparam̀etres ; enfin, elles peuvent conduireà
des clusters confondus qui ne reflètent pas la
structure de l’ensemble de données [10].

L’algorithme noise clustering[4] traite simul-
tańement les exceptions et les groupes plus im-
portants : un« cluster-bruit» est ajout́e, pour
regrouper les donńees mal repŕesent́ees par les
clusters existants. Il n’est pas caractériśe par
un prototype, mais directement par la distance
aux donńees,δ, qui est la m̂eme pour toutes les
donńees, et qui est d́efinie comme

δ2 = λ
1

cn

n∑
i=1

c∑
r=1

‖xi − wr‖2 (3)

Il est ensuite inclus dans le coût J (éq. (1))
comme un cluster classique [4].λ est un hyper-
param̀etre qui contr̂ole la distance d’isolement
à partir de laquelle une donnée est consid́eŕee
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Figure 2 – Algorithmenoise clustering: (1)
Donńees ; (2)λ = 1 ; (3) λ = 0.5 ; (4 et 5)λ =
0.05 avec des initialisations différentes. Chaque
symbole correspond̀a un cluster diff́erent, la
croix× est associée au« cluster-bruit».

comme exception : plus il estélev́e, plus la pro-
portion d’exceptions est faible (cf. fig. 2). Cette
méthode pose cependant deux problèmes : cer-
taines valeurs deλ conduisent̀a une sensibilit́e
à l’initialisation, comme le montrent les graphes
4 et 5 (fig. 2), voireà des partitions contre-
intuitives (graphe 5). De plus, la ḿethode utilise
une d́efinition globale des exceptions, basée sur
l’unique param̀etreδ, et ne consid̀ere pas la den-
sité locale : il parâıt naturel d’identifier sur la fi-
gure 2 deux groupes principaux et deux excep-
tions, mais la donńee la plus̀a gauche apparaı̂t
toujours comme trop proche du centre du clus-
ter de gauche par rapportà la distance moyenne
aux centres, pour̂etre isoĺee comme exception.

2.3 Clustering hiérarchique

Les algorithmes hiérarchiques construisent
une híerarchie de regroupements imbriqués
diff érant par le nombre de clusters [11]. Les al-
gorithmes aggloḿeratifs (classification ascen-
dante híerarchique, ou CAH) partent d’une
configuration òu chaque donńee est un cluster,
et op̀erent par fusions successives. Le critère de
regroupement consiste par exempleà fusionner
les groupes les plus proches, la distanceétant du
typed(A, B) = op({d(a, b), a ∈ A, b ∈ B}) :
op est un oṕerateur commemin (strat́egie de
châınage simple),max (châınage complet), ou
encore la moyenne ; le critère de Ward fusionne
les groupes qui minimisent l’augmentation de
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Figure 3 – Algorithme híerarchique avec
châınage simple : (1) Ensemble de données,
d1 = d2 = 0.5 ; (2) s = 0.9 ; (3) s = 0.4.

variance intraclasse. Chaque critère impose des
contraintes diff́erentes : le chaı̂nage complet mi-
nimise le diam̀etre des clusters et m̀eneà des
groupes compacts, le critère de Ward construit
des groupes homogènes, de variance faible, le
châınage simple, basé sur la distance minimale
entre donńees affect́eesà des clusters différents,
est sensiblèa la śeparabilit́e des clusters. Il
permet donc de d́etecter de petits groupes de
donńees isoĺes, ce qui en fait un candidat pour
l’extraction de concepts descriptifs.

Toutefois, il a tendancèa cŕeer des clusters al-
longés, en particulier lorsque des groupes natu-
rels sont relíes par une chaı̂ne de donńees peu
distantes les unes des autres : c’est le problème
du châınage [11] (chaining effect). De plus, il
n’est pas adapté aux donńees de densité va-
riable : l’arr̂et du processus de regroupement est
contr̂olé par un seuils, tel que seules les fusions
de groupes distants de moins des ont lieu. Cette
définition ne prend pas en compte la densité lo-
cale des donńees, comme l’illustre la figure 3
où il semble naturel de distinguer trois groupes.
Cependant, les distancesd1 et d2 sont égales
et sont donc trait́ees de manière identique : si
s > d1 (graphe 2), les regroupements corres-
pondants sont effectués, pour former deux clus-
ters, sinon, on obtient huit groupes (graphe 3).
Notons que d’autres critères (châınage complet
ou crit̀ere de Ward) g̀erent ce cas de manière sa-
tisfaisante, mais ils n’ont pas le comportement
désiŕe pour l’isolement des exceptions.



3 Extraction de concepts

L’extraction de concepts descriptifs constitue
une t̂ache de regroupement avec conservation
de l’information portant sur les exceptions,
celles-ciétant d́efiniesà uneéchelle locale. Les
algorithmes de clustering ne permettent pas de
répondreà ce double objectif ; on pourrait ef-
fectuer successivement uneétape de d́etection
d’exceptions puis unéetape de clustering. Ce-
pendant,́etant donńe les propríet́es diff́erentes
des algorithmes, il apparaı̂t possible d’atteindre
les deux buts simultanément, en couplant des
méthodes de classification : nous proposons de
combiner dans une procédure it́erative l’algo-
rithme híerarchique avec chaı̂nage simple et les
fcm, pour exploiter leurs capacitésà construire
des clusters respectivement bien sépaŕes, pour
CAH, et compacts, pour lesfcm. La proćedure
itérative permet de d́efinir plusieurs seuils de fu-
sion pour CAH, et donc de s’adapterà la densit́e
locale des donńees. De plus, elle permet d’uti-
liser un crit̀ere d’arr̂et qui ne ńecessite pas de
fixer a priori le nombre de clusters recherchés.

3.1 Couplage it́eratif

La proćedure it́erative que nous proposons
consid̀ere un groupeG et envisage une subdi-
vision suivant l’algorithme le plus adapté à ses
caract́eristiques : siG contient des sous-groupes
clairement śepaŕes, il est soumis̀a CAH. S’il est
peu śeparable, mais peu compact, il correspond
à un cas de chaı̂nage, et on lui applique lesfcm.
Puis on ŕeitère le processus sur les sous-groupes
obtenus. Les critères de choix́evaluent le gain
apport́e par chacune des deux méthodes.

Le critère de gain de CAH est défini comme
CCAH = DG/δG où DG est la distance maxi-
male de fusion etδG la distance minimale entre
donńees distinctes1, mesuŕees dansG. Il évalue
la pŕesence de ruptures dans la distribution des
donńees et compareG à un groupe de données
uniformément ŕeparties, ŕeférence de groupèa

1ou le maximum entre cette valeur et une distance si-
gnificative minimaleδ définie par l’utilisateur.

ne pas subdiviser, pour lequelCCAH = 1.
δG donne unéechelle de valeurs qui détermine
si DG est localement significative, elle permet
donc de prendre en compte la densité locale des
donńees.

Le critère de gain desfcmévalue la qualit́e de la
subdivision optimale parfcm (pour le choix de
c, voir partie 3.3). Il est d́efini comme

Cfcm(c) =

1

c

c∑
r=1

σ(Cr)

1

c
σ(G)

(4)

où σ(C) désigne l’́ecart-type d’un ensemble de
donńeesC et Cr, r = 1..c, les sous-groupes
construits par lesfcm. Ce crit̀ere intervient
dans la mesure proposée par Rezaee [15] pour
sélectionner le nombre optimal de clusters. La
conditionCfcm < 1 consid̀ere que la subdivi-
sion est justifíee si la moyenne deśecarts-type
est inf́erieureà l’écart-type obtenu par une sub-
division en sous-groupes réguliers.

Nous appliquons un critère heuristique
suppĺementaire,Cdiam, pour le choix d’utili-
sation desfcm, qui permet d’incorporer des
connaissancesa priori : les fcm ne sont envi-
saǵees que si le diam̀etre deG est suṕerieur à
un seuil fourni par l’utilisateur (ou d́efini par
défaut en fonction du diam̀etre de l’ensemble
des donńees). Ce seuil indique une taille en
dessous de laquelle les groupes construits, s’ils
ne sont pas justifíes par une śeparabilit́e impor-
tante mise eńevidence parCCAH , risquent de
ne plusêtre śemantiquement interprétables.

3.2 Choix du seuil de regroupement

Le clustering híerarchique ńecessite le ŕeglage
d’un seuil s, tel que les fusions entre groupes
ont lieu si les distances correspondantes sont
inférieures̀a s. Nous le d́efinissons en fonction
de la distribution du groupe considéŕe pour per-
mettre une adaptation locale :

s = d̄ + ασ(d) (5)

d est le vecteur des distances de fusions envi-
saǵees,d̄ etσ(d) sa moyenne et sońecart-type ;



Tableau 1 – Algorithme d’extraction de
concepts (voir les d́etails des crit̀eres partie 3).

Initialisation
G = X
choisir la proportion d’exceptionα

le diam̀etre seuil
la distance minimale significative

Algorithme
si G est śeparable au sens deCCAH

calculer le seuils∗ défini par l’éq. (5)
subdiviserG par CAH avec le seuils∗

sinon, siG est peu compact au sens deCdiam

calculer le nombre de clustersc∗ parCstab

si la subdivision est justifíee parCfcm(c∗)
subdiviserG parfcmavec la valeurc∗

itérer sur les sous-groupes obtenus

α est un param̀etre qui permet de d́eterminer le
taux de regroupement souhaité. Ainsi, en sup-
posant qued suit une distribution gaussienne,
α = 2 conduità effectuer 95,5% des regroupe-
ments envisaǵes. Ce param̀etre correspond donc
grossìerementà la proportion d’exceptions at-
tendues, la notion d’exceptiońetant d́efinie en
fonction de la ŕepartition locale des données.

3.3 Choix dec

Il existe de nombreux critères pour le choix
du nombre de clustersc ; nous le d́eterminons
en utilisant la propríet́e de stabilit́e desfcm :
lorsquec est inf́erieur ouégal au nombre de
clusters naturels présents dans les données, les
fcm convergent vers la m̂eme configuration as-
socíeeà une m̂eme valeur du côut J (eq. (1)),
indépendamment de l’initialisation aléatoire ;
lorsquec est suṕerieur, lesfcm exploitent les
degŕes de libert́e non contraints par les données
et on observe une instabilité de la position
des centres et de la valeur de coût. Pour un
c fixé, la stabilit́e est mesuŕee parCstab =
σ(J)/J̄ , quotient entre l’́ecart-type de l’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 préćedent, ŕesuḿe
dans le tableau 1, identifie les concepts en
déterminant les donńees qui leur sont associées,
quelle que soit leur dimension. L’étape suivante
consisteà construire les sous-ensembles flous
qui les d́ecrivent ; nous nous plaçons dans le cas
classique d’une description attribut par attribut.

Dans le cadre de description associé à l’extrac-
tion de concepts, les fonctions d’appartenance
construites doivent représenter les groupes
identifiés, alors que dans les cas d’inférence
de partitions floues, elles doivent couvrir la
totalité du domaine des données : les fcm
conduisentà des fonctions« très larges»,
et non concentrées sur les données observ́ees
(cf. fig. 1) ; de m̂eme, la ḿethode de Gyenesei
[8] construit les repŕesentations uniquement en
fonction des positions des centres et d’un taux
de recouvrement fix́e a priori, sans consid́erer
les groupes eux-m̂emes. Pour la description, les
fonctions d’appartenance doivent dépendre di-
rectement des données constituant les clusters.

Nous les construisons en déterminant les
param̀etres de la famille des gaussiennes
géńeraliśees, propośee dans [10], d’autres fonc-
tions pourraient̂etre envisaǵees de m̂eme. Elle
est d́efinie comme

µ(x) = exp

−(‖x− x̄(G)‖
a

)b
 (6)

et correspond̀a une gaussienne sib = 2. x̄(G)
désigne la moyenne du groupe considéŕe : ayant
ét́e obtenu par clustering,G peutêtre consid́eŕe
comme suffisamment compact pour quex̄(G)
en constitue un représentant pertinent. Le pa-
ramètre a influence principalement la largeur
du plateau des valeurśelev́ees, etb la vitesse
de d́ecroissance de la fonction ; ces deux pa-
ramètres conjoints contrôlent le noyau et le sup-
port de la fonction d’appartenance construite.
Il faut noter qu’̀a la différence des fonctions
traṕezöıdales, le noyau est réduit à un point, le
centre du groupe ; toutefois, la caractérisation
des clusters est plus souple.
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Figure 4 – Profils des bases représent́ees sur les figures 1, 2 et 3, obtenus avec la méthode hybride.

Une repŕesentation probabiliste du groupe, as-
socíee à a = σ(G) et b = 2 ne constitue pas
une description satisfaisante car elle affecte aux
donńees les plus distantes du centre des degrés
trop faibles. Des tests montrent queb = 4
conduit à des fonctions de forme convenable ;
la valeur dea est fix́ee en fonction des ca-
ract́eristiques du groupe, de telle sorte que les
donńees les plus distantes aient un degré d’ap-
partenancéegalà 0.5. Ainsi tous les points af-
fect́es au groupe v́erifientµ ≥ 0.5.

Cette d́efinition a l’inconv́enient d’imposer une
fonction d’appartenance symétrique ; pour plus
de souplesse, nous décrivons le groupe par deux
fonctions de cette famille, ayant même valeur
et même d́erivée enx = x̄(G), et repŕesentant
respectivement les données suṕerieures et
inférieures au centre, en définissant deux va-
leursa+ eta−.

Dans le cas de groupes réduitsà une valeur, les
choix pŕećedents ne peuvent s’appliquer. Aussi
ceux-ci sont d́ecrits par une fonction d’apparte-
nance triangulaire, dont le support est défini en
fonction de la distance minimale significative.

5 Résultats

Nous avons appliqúe la ḿethode propośee à
des donńees unidimensionnelles, artificielles et
réelles ; les figures représentent les fonctions
d’appartenance obtenues, les données étant
repŕesent́ees par le symbole *, décaĺe en or-
donńee en cas de multiples occurrences.

La figure 4 montre les résultats obtenus avec
les bases des figures 1̀a 3 : les clusters
construits correspondentà des regroupement in-

tuitifs qui peuvent̂etre associésà des significa-
tions śemantiques (comme« élev́e», « faible»
et « anormalement faible» pour le graphe
de gauche). Les graphes au centre età droite
montrent que la d́efinition des exceptions prend
en compte une information locale. Dans les trois
cas, les ensembles flous construits constituent
des profils repŕesentatifs des bases initiales.

La figure 5 repŕesente les profils obtenus̀a
partir desévaluations ŕeelles de deux promo-
tions d’́etudiants à une m̂eme épreuve. On
peut interpŕeter ces profils, et constater que
leur structure principale est similaire, même si
le groupe de droite est moins homogène. Il
contient deux́etudiants en difficult́e et pŕesente
une t̂ete de classe plus importante. L’extraction
de concepts permet donc d’obtenir des connais-
sances d’ordre sémantique sur le niveau des
classes.

Nous avons appliqúe la ḿethode propośee à
des donńees provenant du site web2 de l’Ins-
titut National de la Statistique et deśEtudes
Économiques (INSEE) concernant la popula-
tion des d́epartements ḿetropolitains français.
Le profil obtenu (fig. 6) est plus complexe
que les profils pŕećedents ; il met eńevidence
l’existence de 4 d́epartements« surpeupĺes »
(correspondant au Rhône, Bouches du Rhône,
Paris et Nord), un groupe important« forte-
ment peupĺe », 5 cat́egories interḿediaires, un
groupe important« peu peupĺe » et enfin une
exception« très peu peuplée» (correspondant̀a
la Lozère). Comme pŕećedemment, elle permet
d’extraire une information śemantique et d’in-
terpŕeter les valeurs nuḿeriques observ́ees.

2http ://www.insee.fr
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Figure 5 – Profils de deux promotions
d’étudiants d́ecrits par leur notèa une m̂eme
épreuve.
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Figure 6 – Profil des d́epartements français ca-
ract́eriśes par leur population en 2001.

6 Conclusion

L’extraction automatique de concepts descrip-
tifs permet de d́efinir un profil d́ecrivant des
donńees nuḿeriques ; elle constitue un proces-
sus d’abstraction qui fournit une caractérisation
sémantique des données. Si un expert asso-
cie une étiquette linguistique aux concepts
identifiés, la ḿethode permet d’acquérir une
repŕesentation des catégories mentales, sans
que l’expert n’aità étiqueter chaque donnée.

La méthode propośee est baśee sur la com-
binaison dans une procédure it́erative desc-
moyennes floues avec un algorithme de clas-
sification híerarchique. Elle permet de trai-
ter simultańement et de manière identique les
concepts classiques et les exceptions, et d’utili-
ser une d́efinition locale des exceptions.

Au-del̀a de la constitution des groupes, la
méthode it́erative fournit une information plus
riche, par le biais d’un historique de constitu-
tion des groupes : les perspectives de ce travail
incluent l’exploitation de cet historique, dans le
but de d́eterminerà quel point une donńee est
une exception et de définir des degŕes d’« ex-
ceptionnalit́e».
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