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CHAPITRE I

INTRODUCTION
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11> Généralités

Pour faire face aux évolutions des marchés des produits,
les entreprises doivent intensifier les mesures de rationalisation a tous
jes échelons du processus de production. Ceci permet d'assurer une
production compétitive malgré l'augmentation constante des coits et de la
concurrence. Le phénoméne est particuliérement sensible dans les entreprises

fabricant a l'unité ou en petites séries.

Les entreprises doivent alller des nécessités de
productivité accrue, de flexibilité, d'un niveau de qualité supérieur et de
réduction des stocks et des en-cours. On ne peut atteindre ces objectifs

qu'avec une réorganisation globale de l'entreprise.

Dans ce contexte, le processus de production intégrée
implique l'ensemble des activités ayant trait a 1'élaboration du produit,
depuis l'étude, la préparation du travail, la fabrication et jusqu'au montage.

Les mesures de rationalisation n'auront un effet que limite
si elles ne concernent qu'un seul domaine de la production. la compétitivité
de 1l'entreprise dépend de la bonne répartition des mesures de

rationalisation dans tous les services de la production (fig. I.).

L'utilisation du concept de la technologie de groupe permet
d'améliorer de fagon sensible la compétitivité des entreprises {1713.

12) Concept de technologie de groupe

La technologie de groupe est un concept qui a pour but
d'identifier et de rassembler des produits identiques ou similaires (fig. I=)

aux différents stades de leurs traitements dans l'entreprise (fig. Ism=Iaw).
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Piéces heie-ogenes.

Famille cs piéces.

: Ewemple de pidces hétérpatnes et de lewr regroupement en familes [491.

figure I,
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figure I,a : Pitces de conception différentes mais au processus

ge fabrication idemtigue.

Toléramce ¢ 1 0,15 Tolérance @ & 0,001
Nombr & o 200 00/ an Nombre : 200/ an
Matidre : 23 QD 4

Matidre @ HC 32

figure Igb @ Pidces de forme et de taille identigues mais de fabrication différente.
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Les produits ayant des formes ou des ' opérations de
fabrication semblables sont racsemblés en familles. Ceci permet, dans un
premier temps, de tirer profit de leurs similitudes en créant des seéries
plus importantes, et donc dé rapprocher leurs techniques de fabrication a
celles des grandes séries. Dans un deuxiéme temps, la technologie de groupe
permet une réorganisation différente des moyens de production en ilots ou
cellules de fabrication (fig. 1.). les produits d'une méme familles sont
fabriqués complétement dans un des ilots, ceux-ci étant trés peu liés les
uns aux autres. Ceci conduit ainsi a réduire les en—-cours, les manutentions

et facilite la gestion et le suivi de production.

Une organisation en technologie de groupe induit ainsi une
standardisation des produits, des éléments de forme, des outillages et des
procédés de fabrication. Ceci évite de créer un produit et de définir de
nouveaux processus de fabrication alors qu'il en existe deja d'identiques ou

de similaires.

De méme pour une organisation en flots la gestion de
production est décentralisée sur chaque cellule et permet une plus grande

souplesse de conduite et de suivi.

132 MM&Q—M—*R—Q&
groupe

Un systeme de production est composé d'un nombre important
d'informations techniques et économiques de natures diverses, inter-agissant

entre elles de maniére multiple, ce qui en fait un systeme complexe E (251,

Une solution, qui permet de contrdler un tel systéme, est
de le décomposer en sous-ensembles d'homogénes et indépendants. La naitrise
du systéme dans son intégralité en est ainei simplifiée par cette
décomposition [33] qui divise la complexité du systéme étudié.

Nous proposons une approche (fig.Is) de la technologie de

groupe qui coneiste, dans une premiére étape d'apprentissage, a étudier le
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systéme de production E défini sur un horizon T. Nous décomposons alors ce
systéme en sous—ensembles (ou familles) indépendants Fi, dans lesquels les
produits sont treés fortement corrélés entre eux. Pour chacun de ces sous-—
ensenble Fi, nous recherchons alors un modeéle de production Mi, une
fonction discriminante pour affecter de nouveaux produits a ces familles, et
les variables caractéristiques Ci les plus représentatives de chacune des
familles. Cette premiere étape implique une analyse, une classification et
une modélisation des donneées de production. A cette fin, il est utilisé des
méthodes descriptives d'analyse de données [28-301 qui permettent de
vérifier la pertinence des données initiales E de représentation du systéme
de production. Puis il est utilisé des méthodes d'analyse typologique et de

classification automatique pour reconnaitre les familles.

Dans une seconde étape, 1'exploitation, le systéme de
production étant organisé en familles de produits, une fonction
discriminante affecte un nouveau produit, défini seulement par quelques
caractéristiques éxogénes, a une famille. Fous pouvons alors appliquer au
nouveau produit, les lois de production correspendant au modéle de

production Mi de la famille Fi.

Cette approche, basée sur le concept des groupements
analogiques, peut en fait s'appliquer a divers services dans 1l'entreprise
(gamme de fabricationm, outillage, assemblage, calcul de devis, éléments de

formes, etc...)

14) hwmug_la_iﬂbnw
groupe

Lors de 1l'implantation de la technologie de groupe dans une
entreprise, les différentes phases de l'approche, décrite ci-dessous, sont

les suivantes (fig.Is) :

a) Devant la multitude de données de pz"oduction, nous

choisissons un échantillon test E de la population qui répond au spectre de
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produits les plus représentatifs de la production. Nous codons ensuite
1'6échantillon de la population & l'aide d'un code existant, ou le plus adapté

a l'application que nous voulons réaliser [29].

b) A cette étape, nous effectuons une analyse
statistique de 1'échantillon E, afin de vérifier sa représentativite
ainsi que celle des variables du code. HNous utilisons des méthodes
telles que 1'analyse factorielle de correspondances {21-261. Sur
1*ensemble E, cette méthode permet en particulier d'avoir une
représentation graphique simultanée de la distribution des produits et

de leurs variables représentatives.

¢) Si nous estimons que le mode de représentation
défini par les variables et que 1'échantillon E est convenablement
choisi, nous procédons alors a la recherche d'une partition par des
méthodes de classification [ 14-22-25-27-28-33-341.

d) Les familles étant obtenuves, nous devons alors
valider et interpréter les classes de la partition. Il est également
intéressant de tester la stabiliteé de celles-ci en fonction des
variations de 1la production par des simulations tenant compte de

1'évolution des commandes.

e) Les classes ou familles étant définitivement
validées, nous recherchons du point de wvue de l'utilisateur final un
code simple, nécessaire et suffisant pour réaliser le classement de
nouveaux produits. Ceci permet d'accélérer le codage et de faire
ressortir les principales caractéristiques des différentes classes.
Cette étape de classement et d'amélioration de code correspond a

1'analyse discriminante {12-31].

£ La classification et le classement étant
acceptés, nous devons étudier la coordination de 1a base de données de

1'entreprise.
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18 Wmmw
de classification

Plusieurs systémes de classification ont été créés depuis
plusieurs année, afin de déterminer des familles de produits [32-35-36-371.
La plupart de ces systemes utilisent simplement des techniques de tris sur

les valeurs numériques du code de représentation des produits.

Cette technique de recherche de groupements technologiques

par tris présente des limitations :

- Les familles formées dépendent uniquement du choix
des valeurs des clés de tri. Le résultat dépend domc essentiellement de

1'expérience de l'utilisateur ;

- Cette technique ne permet des regroupements que de
produits +trés proches, au sens des valeurs numériques des clés
sélectionnées. Avec cette méthode, deux produits sont dans la méme classe
i et seulement si toutes les clés sélectionnées par 1'utilisateur ont des
valeurs identiques. Cela est tres contraignant. En effet dans certains
codes, deux produits peuvent étre tres ressemblant tout en ayant des codes

assez différents.

Le processus de tris direct donne des Trésultats
catisfaisants lorsque le code est bien adapté aux objectifs de la
classification, et lorsque les variantes d'un produit standard d‘'une famille
recherchée posséde sur ce code des variables dont les valeurs ont une

distribution gaussienne.

Ainsi les logiciels de classification procédant par tris
sont trés bien adaptés aux familles monoproduits avec variantes simples
(fig. I»).

La tendance actuelle est a la recherche de l'augmentation
de la flexibilité des systémes de production en ¢largissant le spectre des
produits appartenant & une méme famille.
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Du fait de ses limitations, les méthodes de tris sont mal
adaptées aux familles possedant un large spectre de produits. Il est alors
{ntéressant d'utiliser des techniques employant la notion de mesures de

proximité entre produits basées sur la classification automatique, etc...

Les références [12-14-19-20-21-22-38] montrent quelques
applications & la technologie de groupe de méthodes d'analyse typologique de

données.

16> Classification par mesure de
it

Par principe, 1la classification par mesure de proximité
{23-34] consiste a définir une mesure de ressemblance . (nombre scalaire)
entre produits a comparer. Cette mesure de ressemblance est appelée indice
de similarité sis ou indice de dissimilarité dis. Ces indices sont calculés
en fonction des valeurs des paramétres physiques caractérisant les

produits.

A priori, nous ne pouvons faire d'hypothéses statistiques
sur les données de production, nous écarterons donc des méthodes de
classification en analyse de données qui respectent des lois de distribution
statistique. Nous utilisons ainsi des approches basées sur la nminimisation
de critéres utllisateurs (classification hierarchique, méthodes de

réallocation,...).

Les méthodes hiérarchiques recherchent une famille de
partitions telle que les regroupenments ou les divisions successifs forment
un arbre hierarchique. Les méthodes hiérarchiques sont telles que
l'affectation d'un produit a une classe & une étape n'est jamais remise en
cause dans les étapes ultérieures. De plus, le nombre de calculs peut étre
important lorsque le nombre de produits a analyser est élevé., Pour chaque
étape, les indices de ressemblance sont en effet calculés deux & deux entre

tous les produits [39].
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Dans les méthodes de réallocation, l'affectation d'un
produit a une classe, obtenue A une étape, est remise en cause dans les
étapes ultérieures. La figure l= montre l'algorithme général des méthodes de
réallocation (23], Dans ces méthodes, le nombre de classe est généralement
fixé au départ et le nombre de calculs est moins important que dans la
précédante, car les similarités sont calculées entre chaque produit
(individu) et les représentants de chaque classe [40-41-42-43-441. Ces
méthodes recherchent des classes homogenes et bien séparées de produits,

mais la solution obtenue dépend de la partition intitiale.

Quelque soit la méthode utilisée, son efficacité résulte
principalement du choix judicieux de la mesure de proximité entre les
produits. En général, les mesures les plus employées en analyse de données
ne sont pas ou peu adaptées aux données de production. lLa figure Is {15]
montre différentes hiérarchies obtenves sur des données réelles de
production avec diverses mesures. Ces donnée représentent des ganmes de
fabrication caractérisées par une succession de phases d'usinage. Chaque
gamne est représentée par un vecteur ligne x: (@108...%X1s...10) telque Xi5 =
1 si la gemme x: posséde la phase j sinon xiy = 0. Les mesures essayées

sont les suivantes : ,

- indice de Russel et Rao : P/T

-~ indice de Dice : 2P/2P+N
- indice de Jaccard : P/P+N
- indice de Kulczynski : P/K

- indice de Sokal et Sneath : P/P+2R.

avec P : nombre de coprésences.

¥ : nombre de non coincidences.

T : nombre total de phases.
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clacses (familles)

Choix iritial des
représentants de
chague classe (famille)

Calcul dec centres de
gravité des classes

Affectation des produits
A 1a classe la plus proche
au sens de la mesure

Reprécentation des
nouvelles classes forméss

ou
Nb d'itérations atteint ?

figure Tq 1 Alacrithme général des méthodes de réallocation.
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- distance euclidienne :

*

)_‘:“ X1y — Xu3)=

d2 (X4,X )

- distance du Khi2

9
d=2(X1,Xk) = I i -
3
a3 ai - 1™
n |4 |4
avec a3 = L Xaia, ai= L Xig, ar =L Xics
1 » (L)

Cet exemple de classification hiérarchique sur des gammes
d'usinage montre bien 1l'importance du choix d'une mesure, du fait des
différents dendogrammes obtenus sur les mnémes données de production. En
coupant chaque dendogramme par une ligne horizontale & un méme niveau, nous

obtenons un partitionnement différent pour chaque mesure de proximite.

Le choix d'un indice de proximité est fonction de la nature
des variables caractéristiques (code) représentant les produits. Ces
variables dépendent de 1'objectif a atteindre, c'est-a-dire rechercher des
groupements de codes morphodimensionnels des gammes d'usinage, des ilots de

fabrication, etc...

17) Ms_dg_sgihe_-éiuﬂﬁ-

On peut montrer que pour un code donné (variables
caractéristiques), une partition optimale peut étre trouvée, et pour une
partition donnée un code optimal. Partitions et codes sont donc liés tres

étroitment et il faudrait effectuer des itérations sur l'un et l'autre pour
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atteindre un optimum global. Ceci est irréalisable “car trop long et trop
cotiteux. Aussi en pratique, on choisit un code de base Ce qui a déja prouvé
son efficacité dans 1l'application envisagée. A ce code Ce, On assocle um
code spécifique Cc qui est censé tenir compte des particularités des
produits en fonction de l'objectif de la classification fixée. Le choix de ce
code est heuristique, ainsi certaines variables pourront étre redondantes et

d'autres sans intérét pour la classification recherchée.

De cette fagon, chaque produit est représenté par un
code Ce+Cc comportant grand nombre de variables. Au stade de la recherche
des classes, il est préférable d'avoir trop d'informations que pas assez.
Les variables non caractéristiques des familles introduisent simplement un
"pruit de fond". Par contre, les familles de produits étant identifiées, du
point de vue de l'utilisateur, 1'emploi de codes plus simples est préférable
pour plusieurs raisons. Ainsi, d'une part l'opération de codage de nbuveaux
produits sera plus rapide et les risques d'erreurs moindres. D'autre part,
les variables retenues caractériseront véritablement chaque famille, les
modeéles de représentation Mi seront plus simples & déterminer et la

compréhension du processus de production améliorée.

Les objectifs que nous nous fixons dans cette étude
sont premiérement de trouver une méthode de classement efficace compte tenu
de la nature des données de productionm, deuxieémement de rechercher un code
"optimal”, qui pour chaque application (gammes, outillages, devis,

assemblages...) aura le réle de :
- représenter au mieux le produit dans sa famille,

- activer la regle de classement de nouveaux

produits,

- faciliter la recherche de modéles de productiom.

Ces objectifs relévent principalement des méthodes

d'analyse discriminante.
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18> Plan du mémoire

Dans le chapitre suivant, nous définissons les
problémes rencontrés par le classement de produits et leurs codes de
représentation. Nous analysons ensuite les différentes méthodes de
discrimination éxistantes, ce qui nous conduit a proposer une nouvelle

nméthode mieux adaptée aux problémes de classement de données de production.

Dans le troisiéme chapitre, nous présentons cette
nouvelle méthode de classement. Celle-ci est basée sur un partitionnement de
la production E dans un espace Euclidien, afin de trouver des zones
homogeénes caractéristiques des familles et une zone hétérogéne trouble. Puils
nous proposons une méthode d'amélioration du code qui ne retient que les

variables les plus représentatives des produits aux familles.

Le chapitre quatre présente des applications de la
méthode proposée & des données de fabrication mécanique. Un premier exemple
traite du classement de piéces mécaniques de révolution représentées par le
code OPITZ, tandis que le second exemple traite des piéces plus diverses
codées & l'aide de Multi-M.

Dans la conclusion, nous analysons de fagon critique
les performances de la méthode étudiée et nous proposons des développements

de celle-ci.

En annexes, nous présentons succinctement le principe

des principales méthodes actuelles d'analyse discriminante.
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CHAPITRE IXI

CODAGE DES DONNEES DE

PRODUCTION ET METHODES

D" ANALYSE DISCRIMINANTE



21) Codage des données

211> Introduction

Le codage des données de production, c'est-a-dire la
représentation des caractéristiques physiques, technologiques, économiques
des données en étre mathématique sans perte ni déformation de 1'information

est un probléme général non résolu de fagon satisfaisante.

Depuis de nombreuses années, on a essayé de déterminer
les paramétres pouvant caractériser les produits a fabriquer ainsi que les
moyens de fabrication. Ceci a donné lieu & la création de nombreux codes en
fabrication mécanique dont quelques uns sont présentés a la figure II..
D'une maniére générale, les parameétres caractérisant les produits dépendent
des objectifs de la classification envisagée : standardisation des formes,
familles de gammes de fabrication, d'outillages, devis, assenblages,

réorganisation en ilots, etc...

A chaque objectif de la classification correspond un
code particulier, et le code complet de représentation d'un produit sera

1'union de ces différents codes associés a chaque objectif.

Le nombre de variables caractérisant un produit, doit

trouver un juste milieu car :

- un faible nombre rendra plus aisé le codage et
1'interprétation du code. Toutefois si ce nombre
est trop limité, la représentation du produit
sera trop imprécise et grossiére et ne

permettra pas de créer des familles



fig 11, : Tableau des codes de représentation des pieces
mécaniques et de leurs domaines d'application.
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intéressantes ;

- par contre un nombre important de paramétres
risque de dissoudre les caractéristiques
principales dans un amoncellement de
caractéristiques secondaires qui va tendre a

rassenbler des produits.

En pratique, les codes industriels comportent de 7 2
31 variables comme indiqué figure II,. Ces variables représentent
différentes grandeurs physiques qui ont des qualités propres. Les variables
dnt ainsi des propriétés différentes.

212) Les é&chelles de mesure

Les variables des codes utilisées sont le plus souvent
hétérogénes et appartiennent a plusieurs échelles de mesures (fig.II=) selon

les entités physiques auxquelles elles se rapportent.
- Echelles nominale :

La variable est représentée par une suite de
modalités, Elle permet de séparer la
population en diverses classes, pour
lesquelles la variable garde la méme valeur.
Les modalités utilisées représentent divers

états ou événements possibles ;
- Echelle ordinale :

La variable est représentée par une suite de
modalités respectant un ordre. Cette échelle
est identique a la précédante mais une
relation d'ordre est introduite entre les

modalités de la variable, précisant ainsi



T
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Type d'échelle NOMINALE ORDINALES D'INTERVALLE METRIUE
- Tableau de
Opérations fréquences - Médiane - Moyerre Toutes opérations
- Quartile - Variance
mathématiques - Comptage - Ecart type - Ecart type mathématiques
d'&léments
- Buantitative - Quantitative
Caractéristiques | - Qualitative - Qualitative discréte ou discréte ou
discréte discréte continue continue
- 2éro arbitraire - Zéro arbitraire
- Equivalence - Equivalence - Equivalence
- Equivalerce entre les entre les objets | - Ordre
Relations entre les membres d'un ayant 1a méme - Rapport entre
s membres d'une méme rang valeur. deux intervalles
mathématiques méme classe - Qrdre - Ordre - Rapport entre
- Préordre - Rapport entre deux valeurs
deux ntervalles
Matrices de - D'occurence - De rana
dorniees - De fréquences - De similarités - De mesures
assoCides - Nominale - Legigque
- Nature des
pabériaux - Longueur
- Fonction - Largeur
abométrique - Tolérance - Quantité produite - Hauteur
Exemples d'une pidce d'usirage - Damétre
- Dezcription - Complexité - Température - Volume
de la fonction d'usirage - Surface
d'ure pidce - Poids
- Forme du brut
d'usinage
figure II, : Tableau de caractéristigues des différents types 'échelle.
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que deux modalités connexes se ressemblent

plus que deux modalités extrémes ;
- Echelle d'intervalle :

La variable est plongée dans R*. Elle permet
d'expliquer la différence entre deux
variables. L'exemple courant utilisé pour
représenter cette échelles est l'échelle des
températures (Celsius, Farenheit). Le zéro ne

représente pas l'absence de phénomeérne ;
- Echelle métrique :

La variable est plongée dans R. Cette
échelle est la plus facile & manipuler car
toutes les opérations mathématiques peuvent

8tre définies sur ces variables.

On appelle communément variables qualitatives, des
variables mesurées sur une échelle nominale et variables quantitatives, des

variables mesurées sur une échelle d'intervalle ou métrique.

213> Homogénéisation des variables

Les variables hétérogénes sont définles sur des
ensembles différents. Elles doivent étre homogénéisées afin d'obtenir Ila
méme échelle de mesure lors du calcul des indices de proximité. Deux

possibilités s'offrent pour obtenir des variables de méme nature :

- soit, on dégrade les variables métriques dont
1'échelle est la plus riche en variables dont 1l'échelle est plus pauvre

(ex : transformation de variables métriques en variables ordinales) ;
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- soit, on enrichit les variables dont l'échelle
est la plus pauvre en variables dont l'échelle est supérieurelex :

transformation de variables nominales en variables ordinales).

Suivant la transformation utilisée, i1 y a une perte
d'informations ou une introduction d'informations supplémentaires. Les
conséquences qui découlent du fait des hypothéses supplémentaires engagées
sont mal connues quant & la perturbation des résultats de l'analyse
typologique. Grenn et Tull ([45] proposent ainsi d'effectuer pour chaque
application deux analyses typologiques, dans lesquelles 1l'une aura des
variables dégradées et l'autre des variables enrichies et de comparer les
Tésultats.

Si toutes les variables sont mesurées sur la méme
échelle de mesure, certaines peuvent avoir différentes unités de mesure(ex :
métre-centimétre). Dans le calcul des indices de proximités 1l'utilisation
des variables brutes peut entrainer une pondération implicite de certaines

d'entre elles par rapport a d'autres, ce qui blaise l'analyse.

On supprime cet effet de pondération en standardisant

ou en normalisant les variables.

22> Probleéeme de classement en
, tecl 1 X I

Dans la plupart des applications de technologie de groupe,
on est amené le plus souvent a considérer deux ensembles de variables pour
représenter un produit [12]. Nous sommes conduit & effectuer, par exemple,
une classification sur un ensemble de variables E. alors que le classement

de nouveaux produits se fera sur un autre groupe de variables E=.

On recherche, par exemple (fig.IIs), des familles de gammes
de fabrication (G:, G=...G-) présentant des séquences d'opérations similaires

(classification sur E., E» = {(G., G=,...Gn}). Par contre, on désire affecter
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Erzenble de gammes

de fabrication

Creemble de familles obtenues
par claseification

figure II; : Exemrle montrant 1'homogéréité des classes de qammes
de fabrication obterue par classification et leur
hitéroaénéité sur les codes morphedimensionnels.
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un nouveau produit connu seulement par son code morphodimensionnel & une
classe de E: (classement sur Ez : Bz = {v1, Vz,...vn}) afin d'en déduire sa
gamme de fabrication. Les groupes de variables des ensembles E, et Ez= sont
trés peu corrélés aussi, comme le montre la figure II=, & chaque gamme peut
correspondre un code, mais il n'y a aucune raison pour que les familles
portant sur le code morphodimensionnel soient homogénes alors que les

familles de gammes le sont naturellement par construction.

Dans ces conditions, dans l'espace de représentation des
produits par leur code, il y a peu de chance de trouver des zones homogénes
convexes de produits appartenant & une méme classe. Aussi, la méthode de

discrimination choisie devra tenir compte de cette configuration.

23) Métl | | T Lo £ i

231> Introduction

On rassemble sous le nom d'analyse discriminante, un
ensenble de techniques explicatives, descriptives et prédictives qui ont
pour objectif d'étudier une population d'individus* répartis en plusieurs

classes (familles) et caractérisés par de nombreuses variables.

L'analyse discriminante s'efforce donc de résoudre le
probléme de l'affectation d'un individu & une classe parmi plusieurs connues

a priori par une classification préalable.

Suivant le but poursuivi, plusieurs approches sont

possibles :

a) Approche descriptive

A ce niveau, on cherche un nombre restreint
de variables pouvant expliquer au mieux la
séparation des classes.

On cherche donc & mettre en évidence le
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pouvoir discriminant des variables ;

# Nota : Dans ce qui suit nous appellerons individus une représentation

codée quelconque d'un produit.
b> Approche décisionpelle

On cherche a résoudre, dans ce cas, le

probléme suivant :

Un nouvel individu se présente, dont on ne
connait que les valeurs des variables
explicatives mesurées sur lui. On suppose
que cet individu appartient & l'une des
classes définies sur un ensemble
d'apprentissage, et on veut déterminer

cette classe d'appartenance

11 est difficile de dissocier les deux
approches, car toutes les méthodes ménent
a la recherche d'une regle d'affectation
basée sur l'apport d'informations des

variables explicatives.

232) Les méthodes
Les principales méthodes d'analyses discriminantes ne
s'appliquent qu'a des variables explicatives a caractéres quantitatif.

En annexe I, nous présentons le principe de ces différentes méthodes en

séparant les deux approches. Les méthodes exposées sont les suivantes :
- Méthode Bayésienne,

- Méthodes de Sebestien,
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- Discrimination par voisinage.

Pour les méthodes utilisant la réduction des variables :

- Méthodes pas & pas basées sur plusieurs

criteres de sélection des varilables,
- Analyse factorielle discriminante,

- Discrimination par méthode de régression
linéaire.

Dans une deuxiéme partie de cette annexe I, nous avons

énoncé des méthodes pouvant s'appliquer a des variables qualitatives :
- Méthode séquentielle de corrélation canonique,
- Méthode des coefficients de Tschuprow,
- Méthode non paramétrique,
- Méthode de discrimination par segmentation,

- Méthode d'apprentissage de descriptions

structurelles complexes,

- Discrimination par voisinage.

Les différentes méthodes utilisant des variables
qualitatives conduisent, dans leur majorité, A réaliser un codage quantitatif
des variables qualitatives afin d'adopter une méthode classique de

discrimination.
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Certaines méthodes classiques sont trés bien adaptées
au probleéme de discrimination dans le cas de deux classes, telles .les

méthodes de régression linéaire.

La méthode Bayésienne impose la multinormalité des
distributions de probabilité dans chacun des groupes. Dans cette méthode, le
probléme d'évaluation des coits de mauvails classement est un probléme
délicat a résoudre. La régle d'affectation est équivalente & celle utilisee

en analyse discriminante linéaire si certaines hypothéses sont vérifiées.

La méthode de Sebestyen fournit un pourcentage de bien
classé supérieur aux autres méthodes car elle tient mieux compte de 1la

forme des classes.

la méthode par voisinage, basée sur le principe
empirique que deux individus proches ont une forte probabilité d'appartenir
A la méme classe, est une méthode locale qui ne dépend pas de la

disposition géométrique des classes.

De toutes les méthodes énoncées, la discrimination par
voisinage peut s'appliquer aussi bien a des variables qualitatives que
quantitatives. Cette méthode ne dépend pas d'une métrique particuliére pour
mesurer les indices de proximités entre individus. On peut ainsi choisir la

mieux adaptée en fonction des applications envisagées.

Par ailleurs, cette méthode demande des temps de

calcul longs pour une population d'individus élevée.

Des méthodes, telles que celle de Sebestyen ou
l'analyse factorielle sont de type géométrique, c'est a dire qu'elles
affectent un individu a la classe la plus proche au sens d'une mesure de
proximité entre cet individu et unme fonction linéaire ou quadratique
représentant cette classe. Les méthodes de type géométrique sont efficaces
si les classes sont géométriquement discernables. Ces méthodes sont rapides
car elles nécessitent uniquement des calculs d'indice de proximité entre le

nouvel individu et chacune des classes.
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Récenment F. Bonneau et J.M. Proth [13] ont proposé une
méthode dont 1l'affectation est mixte de type géométrique et par voisinage.

Cette méthode s'intéresse a l'aspect décisionnel de l'analyse discriminante.

La méthode, que nous proposons, exposée dans le

chapitre suivant, est une variante de cette méthode mixte.
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CHAPITRE III

ETUDE D" UNE METHODE DE

CILASSEMENT D°®* UN NOUVEAU
PRODUIT ET DE ILA

SIMPLIFICATION DU CODE

DE REPRESENTATION
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III EILLD.ED.'_!LNE.E]EIH.DD.E.D.E.Q_L.B_S_S.EHE.NI.D_LLLN.
WWELQELAW
DU CODE DE REPRESENTATION

31> Méthode de classement

2112 Modélisation
Soient @

- E: une population d'individus pouvant étre
infinie, chaque individu x est défini par un
code a p variables ;

- Ww(x) : une variable qualitative a n modalités connue
sur un sous ensemble fini F de E.
F est appelé population de base.
Cette variable décompose l'ensemble F en n

classes A1...An.
On appelle :
A. = (x e F/wx =1} avec r = 1l.n
La régle de décision D sera telle que D(x) = r représente

ja décision d'affecter 1l'individu x a la classe Ar.

312) Principe de la mnéthode

Nous réalisons tout d'abord un traitement initial des
données sur l'ensemble F des individus qui permet d'estimer comment sont

topologiquement distribuées les classes A-.
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L'encemble F sera décomposé en plusieurs régions

homogénes connexes C et, une région hétérogéne appelée zone trouble ZT).
Dans un deuxiéme temps, afin de classer un mnouvel
individu, nous lui appliquons une régle de décision mixte qui est tantét de
type géométrique, tantdt de type par voisinage. Dans ce dernier cas, les
plus proches voisins ne sont pas recherchés sur tout l'ensenble F, mais

uniquement sur une fenétre, bien définie, de celui-ci.

313) Dé&finitions

Nous définissons, dans ce paragraphe, les éléments

utiles dans la suite.

- Boule : On appelle boule B et F, l'ensemble
formé par 1l'individu x et ses s plus proches
voisins.

& est appelé rayon de la boule et x en sera

son centre ;

- Engemble connexe : Nous appelons C ensemble
connexe, un sous-ensemble de F vérifiant la

propriété suivante :

Pour tous (x,y) de C=, il éxiste une suite
de boules Be...Bl incluses dans C, telles

que pour tout i de @ a 1-1 :

B Bi—: # @ avec X € Bo et y € Bl

- Epaiggﬁn_gt_t‘aillg : Nous dirons qu'un sous-

ensemble C de F est d'épaisseur au moins se si
{1 éxiste une boule de rayon s@ incluse damns C.
I1 sera de taille sl si son cardinal est au

moins égal & sl.
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- Région : On appelle R(sg,s1) région (se,51) de F,
un sous-ensemble connexe d'épaisseur au moins so

et de taille au moins sl

- Eléments caractéristiques d'upe boule : On note

d(x,y>, la distance ou mesure de proximité entre

des individus quelconques x et y. Nous définis-

sons deux valeurs associées & chaque boule :

- rayon maximal : Fme. = Max { dx,6) )

xeR

G étant le centre de la boule

- rayon minimal : rwin = Min { d¢(y,G) ?
yeR

Rmin
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- Remarques : Telle qu'est définie la notion de
régions celles-ci peuvent avoir toutes les formes possible du moment

qu'elles restent connexes (fig.I1I.) [12-31].

314) Iraitement initial
3141) Partitionnement en régions
a) Introduction

Etant donné un sous-ensemble A (classe) de E, on
dira que Ri...R«, 2T est un partitionnement en régions (ss, sl1) si R «o.Riey

ZT vérifient les trois propriétés suivantes :

a) Pour tout i<k, Ri est une région d'épais-

seur au moins se et de taille au moins sl,

b) Pour tout couple (i,)), l'ensemble Ri U Rj

n'est plus une région,
¢) Le sous—-ensemble Zt est tel que :

- Pour tout x de Zt et pour tout i,
l'ensemble Ri U {x} n'est plus une

région,

- 11 n'éxiste pas de région (se,sl)

incluse dans ZT.

Quelque soit le sous-ensemble A et E, et pour se et
s, donnés, i1 éxiste un seul partitionnement en régions (se,sl) de A. Une

démonstration de l'éxistence et de l'unicité du partitionnement est donnée
en [13],
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0
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b> Algorithme de partitionnement

Soient les seulls so, siv et la classe A, a

partitionner en régions (se, sl).

1. Initialisation de A~ & la zone trouble Zt.
2. Pour chaque individu x de A.,
2.1 Calcul de la plus grande Boule B...
2.2 Si rayon (B.) < so
x reste dans Zt
retourner en 2.
sinon
I aller en 2.2.1.
2.2.1 S1 11 éxiste une région R déja
formée et que B.. R=z20
R =B. U R1..U Rm est
augmentee.
sinon
R = B. (x, card(B.)) est
formée,
3. Si stabilisation du partitionnement.

l aller en 4
sinon
I retourner en 2.

4. On met dans Zt les régions de cardinal < si.

5. Fin de procédure.

¢) Description de l'algorithme

Nous plagons, tout d'abord, tous les individus de
la classe A- a partitionner dans la zone trouble (étape 1). Nous prenons
ensuite chaque individu x de A. et nous calculons la plus grande boule de
centre x incluse dans A. (étape 2.2.1.). A ce stade trois cas peuvent se

présenter :
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ler cas : Si le rayon de la boule B. est
inférieur au seull se, nous laissons cet individu

dans la zone trouble et nous prenons le suivant.

2éme cas : S1 i1 existe une région R déja formée
telle que l'intersection de cette région avec la
boule est différente de l'ensemble vide, nous
formons une nouvelle région qui est l'union de

l'ancienne avec la boule.

3éme cas : Si il n'y a pas de région déja formée
nous en créons une qul est la boule de centre x

et de cardinal card(B..).

Nous itérons jusqu'a ce que le partitionnement
se stabilise (étape 3). Puis nous mettons dans la zone trouble les régioms

dont le cardinal est inférieur au seuil si.

Remarque 1 : En pratique deux ou trois itérations suffisent

pour que le partitionnement de chaque classe A. se stabilise.

Remarque 2 : Pendant le déroulement de l'algorithme de
partitionnement, nous pouvons nous trouver dans le cas ou
certalns ensembles A. ne possédent aucune région, cecl pouvant

étre du a :

- la taille de l'ensemble A~ inférieure au seuil s.. En
effet, si 1l'ensemble A. ne compte pas assez d'individus,

il n'y aura aucune région de créée.

- la taille de chaque région temporairement formée
inférieure au seuil s.. Effectivement l'algorithme
construit des boules et des régions temporairement

quelque soit leurs tailles (supérieure a se), mais si
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celles-ci ont un nombre d'individus inférieur a s, les

régions ne seront pas validées.

Dans ces deux cas, l'algorithme place les individus dans la zone

trouble.

Un autre cas qui ne conduit pas a la création de régions est lorsque
la taille de chaque boule est inférieure au seuil se. On pourra remédier a

cet inconvénient en diminuant la valeur de so.

Remarque 3 : Compte tenu de 1'hétérogénéité des variables citee
dans le chapitre II, la distance entre deux individus est définie comme la
somme pondérée d'une distance mesurée sur les varilables qualitatives, et
d'une distance mesurée sur les variables numériques. Nous avons choisi, une
distance de type Khi2 pour les variables qualitatives et une distance
euclidienne sur les variables quantitatives [15]. Ces deux distances sont
pondérées par un coeeficient afin de donner le néme poids aux deux groupes

de variables . La pondération s'établit comme ceci :

d (i, X3) = a dv &K', %Xy') + B dz (=2, x5

avec

d: = distance du Khi2 sur les variables qualitatives

P 1 Xiw b €1 =
d. (xi,xj) = r -—-— |- - T
k=1 a.k ai aj
) P P
avec : a.k = I ¥, al. =% Xin, aj. =L X

i=1 k=1 k=1
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d- = distance euclidienne sur les variables quantitatives

P
d==(x4, X302 = I (Rin - X )2

k=1

B=1l-a
td=
o = -—-—--—=-=
1d. + td=
d: et d= = moyennes des distances

d
(]

nombre de variables quantitatives

—
1

nombre de variables qualitatives

3142) Modélisation des régions
a) Introduction

Nous modélisons chaque région par une succession
de boules. Cette modélisation, nous permet de calculer rapidement les
distances de nouveaux individus a chaque région, lors de 1'étape
d'affectation en ne considérant que le centre des boules et leurs rayons au
lieu des individus inclus dans les boules. La modélisation des régions par

des boules induit l'un des quatre cas de figures suivant :

1=r_cas : Premiére boule de la région.

Fous nmémorisons cette boule Bw«. <'¢'<3\'on
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2e¢me cac : Si card (Bu.) > card (Bu-1).

On définit l'ensemble T comme :

card (T) = toll * card (Bu-1).

Si 1l'ensemble (B.-1-T) est inclu dans la boule Bi., l'ensemble T
appartenant a la boule Bk-:, nous éliminons l'ancienne boule Bu-1 et nous

mémorisons la nouvelle : B

3eme cac : Si card (Bu-+1~T 2 card (Bw).

"'IIII//////

L'ensemble T est défini par card (T)

toll # card (Bw).
Si l'ensemble (B.-T) est inclu dans la boule B.-., l'ensemble T
appartenant a la boule Bw., nous éliminons la nouvelle boule B. et nous

gardons l'ancienne : Bn-1.
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e .
H

L'ensemble (B.-1~T) n'est pas inclu dans la boule B« et 1l'ensemble
(B.-T) n'est pas inclu dans la boule B..-». Nous gardons l'ancienne boule

B..—1 et nous mémorisons la nouvelle : B..

b) Algorithme de reconnaissance des régions

Etant donnés le seulil sg, la tolérance toll et
l'ensemble A- que l'on a partitionné en régions (se, s:), l'algorithme de

reconnaissance des régions par des boules est le suivant :

1. Pour chaque région de la classe Ar courante
1.1  Pour chaque ¢élément x de la région
1.1.1 Calcul du ppv de x & la region
1.1.2 Calcul de la boule B.x
1.1.3 Si rayon de Bux < seo

| retourner en 1.1

sinon

| aller en 1.1.4

114 Si k=1 (cas n°l)

némorisation de B,

retourner en 1.1
sinon
I aller en 1.1.5
115 Si card (Bw) > card (Bu-1) (cas n°"2)
| st ®Be-i-D B
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suppresion de Bi.-»
mémorisation de Bw
retourner en 1.1
sinon

aller en 1.1.7

sinon
| aller en 1.16
116 Si card (Bw-1) } card (B.) (cas n°3)
Si (Bu.-T> Bw—»
suppression de B.
retourner en 1.1
sinon

l aller en 1.1.7

sinon
I aller en 1.1.7
1.1.7 Cas n'4

ménorisation de B.

v retourner en 1.1
2. On met dans la zone trouble tous les individus n'appartenant pas a

une des boules.

3. Fin de procédure.

Chaque région de la classe Ar est ainsi représentée par une suite de

boules caractérisées par leur cehtre, leur cardinal et leurs rayons minimum

et maximum.

315) Affectation de nouveaux individus
© 3151) Principe

L'objectif de la méthode d'affectation est de
réunir les avantages d'une méthode géométrique et d'une méthode par
voisinage, afin d'obtenir une regle de décision D trés rapide.
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Nous recherchons, tout d'abord, a affecter le
nouvel individu & une classe par une suite de tests de type géométrique
(figlllz). Si ces tests ne donnent pas de résultats concluants, nous
appliquons alors une méthode de type plus proches voisins (figllls). Cette
méthode est uniquement appliquée sur un ensemble réduit d'individus
appartenant & une fenétre ouverte autour du nouvel individu & classer. Dans
cette fenétre, nous recherchons les k plus proches voisins de 1l'individu a
affecter pour k variant entre deux valeurs limites kmin €t Kmax. A chaque
valeur de k,nous calculons la probabilité d'appartenance aux classes qui

sera notre critere de décision.
L'affectation du nouvel individu n'est réalisée
qu'a la condition que ce critére soit maximum. De plus, ce critere doit étre

supérieur a4 une certaine tolérance fixée au départ. Si cette tolérance n'est

pas atteinte, on affectera 1l'individu a la région homogéne la plus proche.

3152) Algorithme d'affectation

Soient deux valeurs kwmin et Knaw~ avec

Kwmin € kmax €t un nombre tol telque @ ¢ tol < 1.

Soit Xnew, un nouvel individu que l'on désire

affecter & un ensemble Ar, l'algorithme d'affectation est le suivant :

1. Entrer des coordonnées du nouvel individu X.aw.

2. Calcul de la boule la plus proche Bmin Knew).

21 Te d (Xrew, Bmin) : rayon de la fenétre

2.2 1io

numéro de la boule Bumim Kmew?

3- Si ro < mirn (Brnin) (teSt n.l)

affectation directe & 1o
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Rriew

d{=new,R1)

d{¥rew,R2)

figure IIT, 1 Exemple g4'affectabion séomébrique,
Yrew sera affectéd & la région la plus proche

effectif * =

Yrew sera affectd
ect maximum (%),

e

LT 1Y

aw-

la classe dont l'effectif
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aller en S5

sinon

aller & 3.1.

3.1. Détermination du nombre de boules concernées par la fenétre

tel que :

d (Xrhew, Bi) < rmin + ro

3.2. Détermination du nombre d'éléments de la zone trouble

appartenant a la fenétre.

3.3. Si une seule boule est concernée et que le nombre d'élément de
Zt est inférieur a kwmin (test n°2).

affectation directe a is

aller en B

sinon

aller en 3.3.1

3.3.1. Remplissage de la fenétre par les éléments des boules

concernées.

3.3.2. Remplissage de la fenétre par les éléments concernés de

la zone trouble.

3.3.3, Si le nombre d'éléments de la fenétre ¢ kmin (test n°*3)

affectation directe & ie

aller en 5

sinon
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aller en 3.3.3.1.

3.3.3.1. Procédure des k plus proches voisins a
1'intérieur de la fenétre

4, Fin de Procédure

Description de l'algorithme :

Dans un premier temps, nous entrons les coordonnées du
nouvel individu (étape 1>, et nous recherchons la boule la plus proche
(étape 2) (figllla). La distance, du nouvel individu a la boule la plus
proche, nous fournit le rayon de la fenétre dans laquelle nous pourrons,

éventuellement, calculer les k plus proches voisins.

Le test qui suit (test n°l1) permet de savoir si le nouvel
individu se trouve dans une boule (étape 3). Dans ce cas, nous l'affectons

directement a cette boule (figllls).

Dans le cas contraire, nous recherchons les boules ayant
une intersection avec la fenétre <(étape 3.1) (figllls). Nous comptons le
nombre de boules concernées. Nous dénombrons ensuite le nombre d'éléments
de la zone trouble appartenant a la fenétre. S'il n'éxiste qu'une seule boule
et que le nombre d'éléments de la zone trouble est inférieur & kwmin, NOUS
affectons X-ew & la boule la plus proche (test n'2) (étape 3.3) (figIll»). la
raison de cette décision est que nous estimons que les éléments de la zone
trouble ne sont pas assez nombreux pour qu'une affectation par les plus

proches voisins soit significative.

Si l'affectation n'est toujours pas réalisée, nous plagons,
dans la fenétre, les individus des boules concernées (étapes 331 et 332). Si
le nombre total d'éléments de la fenétre est inférieur ou égal & kmin, NOUS
affectons de méme a la boule la plus proche (test n'3 - étape 3.3.3.)
(figills), sinon nous faisons appel a la procédure des k plus proches

voisins.
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figure 111, : Exemple d'une recherche de la boule la plus
proche, dans le cas B4 et construction de la
fangtre (&tape 2 de 1'algorithme).

Srew
d{xnew, Brin)

Rmin (B4)

figure I1Tg : Exemple d'affectation directe a la boule B4
f

nd\

brouve dars B4 { d(¥new, B4} { Rmin(B4) ).

Rmin{B1)

Rmir(B4)

fiqure 111, : Ezemple de recherche du nombre de boules
concernées par la ferétre.Dans ce cas,il y
en a deur ( B1,B4 ) telque :
d{Xrew,Bi) ¢ rO+Rmin(Bi)
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‘ o

ferétre

Individus aspartenant
& 1z rore trouble

figure IIT4 : Exemple d'affecta

Es FFactation directe & Ta bouls la plus
croche (B4) car une ceule bowle et
la ferdtre et le

trouble (£) est

figure I11g @ Exemple d'affectation directe a Ta baule la rlus procie
(B4} car Te rombre C'éléments de Ya zome trauble et e
nombre C'élémernte ces boulss concerndes par la fendire
ect inférieure & kmin (nh total =7 < keind.
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3153) Procédure des k plus proches voisins

a) Brincipe

Fous appliquons cette méthode uniquement sur
la fenétre déterminée lors du déroulement de 1l'algorithme d‘affectation
précédant. Ceci permet d'éliminer, lors des calculs, tous les individus non

directement concernés et ainsi accélérer l'éxécution de cette procédure.

Cette méthode par voisinage est basée sur le
principe d'affecter, un nouvel individu Xre. & la classe qui a obtenu la
plus forte fréquence d'appartenance des individus de mnéme nature au
voisinage de Xwe.. Pour calculer ces fréquences, nous déterminons ses k plus
proches voisins. Ceux-ci engendrent un ensemble V a 1'intérieur de 1la
fenétre. Nous déterminons alors la probabilité de Xwne. d'appartenir a une

classe A. par :

P(Xiew, Ar> = card (V A.)/k.

Nous affectons Xmew & la classe qul rend
maximum la probabilité P(Xnew, A+), si elle est supérieure a une tolérance
fixée au départ, sinon nous l'affectons a la classe la plus proche. Selon les
valeurs de k, pour un ensemble donné les probabilités calculées peuvent étre
trés différentes. Aussi le choix d'une bonne valeur de k est important. Pour
ce choix, nous avons retenu la méthode proposée en (13]. A partir d'un
ensemble test, nous tracons la courbe du pourcentage de bien classé en
fonction de k (fig.11Is-III1o). A partir de cette courbe, nous retenons les
deux valeurs limites, kmim &t Kwa., telque dans cet intervalle 1le
pourcentage de bien classé reste stable. Nous déterminonms alors les k plus
proches voisins pour k variant entre ces deux valeurs. D'une fagon imagée,
nous regardons au voisinage proche de X-e., la tendance des individus. Puls
au fur et a mesure que k grandit, nous étendons notre champ de vision tout

en restant dans la fenétre créée précédemment.



- 60 -

ign

4

L b

A

(o]

B S

(X4}

-3

. 0%
/
L

arrlication

1}

T




x valeurs entiéres kmin et
t la fenétre précédenment

voisins est le suivant :

se ayant obtenu ce maximum

11ité de Xnre. d'appartenir a

test N°5)

sse la plus proche.
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b) Algorithme de recherche des k plus proches
voisins

Etant données deux valeurs entiéres kmin et
Kmos aveC 1 € Kmin < kmax, la tolérance tol et la fenétre précédemment

créée, l'algorithme de recherche des k plus praches voisins est le suivant :

1. Pour k variant de Kmim & Knms.

[PEY
N

Calcul de V(k) : l'ensemble des k plus proches voisins de Xnmw

1.2 Calcul de Nmas (k) = max {(card (V<k> A+

1.3 Recherche de im¢k) : numéro de classe ayant obtenu ce maximum

1.4 Calcul de P(k) = Nummw(k)/k : probabilité de xne. d'appartenir a
a im@

2. Recherche de P(kg) = max{P{}.

3. Si P(ked> > tol (test n°4).

affectation de Xre. a imkoe)

aller en 4

sinon

aller en 3.1

3.1 Si de kmin & knax P& < tol (test N°5)

affectation de Xwew a la classe la plus proche.

4. Fin de procédure.
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c) Description de 1'algorithme

Dans un premier temps <(étape 1 de
1l'algorithme) nous recherchons, pour chaque valeur de k, l'ensemble des k
plus proches voisins de Xnew (étape 1.1). Puis nous calculons les fréquences
d'appartenance de ses voisins et nous retenons le maximum (&tape 1.2).
Nous recherchons le numéro de la classe ayant obtenu ce maximum (étape
1.3.). Nous calculons la probabilité d'appartenance de Xne. & la classe en
question <(étape 1.4.). A 1l'tape 2 de 1l'algorithme, nous recherchons la
probabilité maximum. Si cette probabilité est supérieure a4 une tolérance
donnée, nous affectons X-ew & la classe qui a obtenu la majorité des
fréquences d'appartenance (étape 3. test n'4). Dans le cas contraire, nous
affectons le nouvel individu a4 la classe la plus proche. La figure IIIy»
montre un exemple d'affectation suivant cette procédure des k plus proches

voisins.

32) Si Lifi £ | |

321) But de la simplification

Dans la pratique, les codes employés en technologie de
groupe comportent de nombreuses variables . Un faible nombre de variables

facilite l'écriture et l'interprétation du code.

Le but de cette étape de simplification est de retenir 1le
code nécessaire et suffisant qul respecte un bon pourcentage d'individus
bien classés. Ceci permet de souligner le pouvoir explicatif de certaines
variables du code et ainsi d'améliorer la compréhension des phénoménes

étudiés.

La nature différente des variables, nous a conduit a
séparer notre probléme de simplification en deux parties. Nous appliquons
des méthodes distinctes suivant que nous rencontrons des variables

quantitatives ou qualitatives.
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kmin = 4

| Individus de la zone trouble

fanétre

Le test n®3 ne permet pas d'affecter Rnew car l= nombre
d'éléments de la fendtre {12) est supérieur a kmin, nous
faisors donc appel & la procddure des k plus proches voicing,

L

B2 kmin = kmax = 12
fenétre

fréauences

Pk) tol
) ¥ | max = 0,5

e

£l L3201 0,80 =
7911442 0,57
311 4]3]08,50 =

10121513 0,%0 =
111z)16] 310,66 h
121216141035 =

ko = 11 P(kD) = 0,66 2 tol

figqure IIT,, : Ewemple d'affectation suivant la méthode des k plus
proches voisine. Wrew est affecté & la classe des carrds "7,
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322) Elimination des variablegs

3221) Yariables gualitatives
3221-a) Filirage des modalités

Dans les codes utilisés, ceftaines variables
qualitatives peuvent comporter jusqu'a une centaine de modalités. De ce fait,
sur un code entier, le nombre total de modalités est souvent important. Or,
certaines modalités n'apportent pas ou peu d'informations si par exemple la
segmentation de la variable est trop fine. Par ailleurs, il peut y avoir des
modalités communes a tous les individus de la population F, d'autres
absentes pour tout les individus et d'autres enfin complémentaires. Ces
modalités, dont le pouvoir significatif est faible ou nul, ne sont d'aucune
utilité pour la discrimination. Nous réalisons ainsi, dans une premiére

phase, un filtrage qui permet de supprimer les modalités :
- communes a tous les individus,
- non utilisées,

- complémentaires.

3221-b) Elimination des modalités peu significatives

La méthode que nous proposons permet de
réaliser des regroupements de modalités les plus caractéristiques de

chacune des classes.

Les données sont constituées de ni individus,
chacun décrit par q variables qualitatives. Chaque variable qualitative v
présente un ensemble de modalités Mj = {m....my}. Le nombre de modalités

peut varier d'une variable & 1l'autre.
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Nous réalisons un codage disjonctif complet
qui transforme la matrice colonne de représentation des individus en

matrice logique T (fig.III.z.). Cette matrice, d'élément :

Clagse 1

Classe 2

I T

.

xi

b

I (I N

Classe §

Tagte n

il

Fif.11I1za : Codage disjonctif complet

Dans ces conditions, le nombre total de

colonnes de la matrice logique T est :

Nous recherchons ensuite une partition de ce
tableau en n classes disjointes sur les colonnes telle que pour tout X:
d'une classe, il y ait un maximum d'éléments xi," prenant la valeur 1. Ceci
revient a rechercher n blocs diagonaux dans la matrice logique T

(fig.I1T4 =e).

Claese |

Clesse 1

Clagse 7'

Classe n

figure 11, @ Matrice de blocs diagonawx.
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A l'intérieur de chaque bloc, nous trouvons un maximum
de valeurs non nulles et un minimum de valeurs nulles et inversement a

l'extérieur des blocs diagonaux (fig.IIli=zc).

algorithme de recherche de blaocs diagonaux

Etant donné § le pourcentage de valeurs nulles dans tout le

tableau T, l'algorithme de recherche de blocs diagonaux est le suivant :
1. Rangement des individus x: par classe.

2. Pour chaque modalité mms.

2.1 Pour chaque classe z.

2.1.1 Calcul du poids de la modalité.

Pzlmrs] = L Xu" x § + T A-x147) x(1-§)

Jez Jex

2.2 Recherche de l'affectation a la classe ze de la modalité mn; tel

que

Pzelmy 3] : max {Pzlmw-,;1).

3. Arrangement des colonnes m~s en fonction de 1'affectation.

4. Fin de procédure.
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nodalités ahj

{ 23456 78 910 11121314 151617
individus xJ l I
1 1 1 11 ; '
2 111 11 1 : '
3 1111114 ! !
Clazse {4 11111 1 i
] 111111 ' ]
6 111111 : i
7 t 18111 ; !
L
] 11 { !
9 111111 :
10 1 1 1 11 1 1
il 11 i ]
{lasse 2 12 i 1 11 !
13 1111 ]
14 i 111111 !
13 11111 ! Tableau Togique T
i6 111111 !
17 1 i 1 11
18 HH 11 i
19 i ' 1111
{lasse & 20 | 1 ) D S N
24 11 1111
7z 11 1111
23 g 1111
i
2 ! 111
pd i 1 ! 111
Classe 4 26 i ! i ST B S
2 1 : 1 ' 111
e H ' 111
) ]
| | |
34 24 28 26 27 16) 12-----emmme- 14--mmmmmm- 16--=-=- Poide clasze |
1242 1212 12120 2b-----=mmne- {2emmmmmmme- 14-vemm- " clasze 2
16 14 14 14 12 127 14-----mmmem- 28-=-emmmm- {6--==-- " lasse 3
14 16 15 i8 15 100 14------mnm-- 1f--vemmmnnn- Zg------ " oclasse 4

figure I111,,.: Exemple de blocs diagonaux sur une matrice Togique.
Nous affectons une modalité & la classe dont e poids
ect maximum ,ex.t la modalité 1 est affectée & Ta
clacse | car le poids (24) est maximum.

Remarque : Les "0" n'ont pas &bé représentés dans le tableau pour plus de clarté.
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Description de l'algorithme :

Dans un premier temps, nous réalisons un arrangement des
individus x: par ordre croissant des classes (étape 1). Nous calculons
ensuite le poids de chaque modalité pour chaque classe (étape 2.1.1). Ce
poids représente la somme de valeurs non nulles a l'intérieur de la classe
et la somme de valeurs nulles 3 1l'extérieur. Ces sommes sont pondérées par
le coefficient §. Plus ce coefficient est grand, plus on favorise le nombre
de valeurs non nulles A l'intérieur de la classe. Puis nous affectons la
modalité a 1la classe ayant obtenue le poids maximum (étape 2.2). Nous
réalisons ensuite un arrangement des modalités par ordre croissant des
affectations aux classes. Ceci nous fournit la matrice de blocs diagonaux
(fig.IlI12c). Chaque modalité étant affectée a une classe, la matrice T
réordonnée permet d'analyser le pouvoir discriminant des modalités et
d'envisager leurs suppressions. Le critére de suppression est le poids de
chaque modalité. Si certaines classes possédent des modalités qui ont un
poids faible par rapport aux autres, nous pouvons affirmer que ces
modalités ne sont pas trés caractéristiques d'une classe. C'est le cas de la
modalité n'6 a la figure III =., dont le poids égal & 16 est trés inférieur

a celui des autres modalités de la classe 1.

Nous éxécutons 1l'algorithme de recherche de blocs diagonaux
pour différentes valeurs du coefficient de pondération f{. Pour des valeurs
distinctes de §, certaines modalités peuvent é&tre affectées a différents
blocs. Nous concluons que ces modalités ne sont pas trés caractéristiques

d'une classe et peuvent aussi étre supprimées.

3222) Yariables quantitatives

Nous wutilisons deux critéres complémentaires pour

supprimer des variables quantitatives peu discriminantes.
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a) Corrélations

Fous vérifions tout d'abord, s'il éxiste des liens entre
les différentes variables. Pour ceci nous calculons les coefficients de

corrélation expérimentales [161].

Soient x: et x; deux variables, cov(x.,x;) la covariance
et vs et oy les écarts types respectivement des variables x: et X;. Le

coefficient de corrélation entre xi et x; est défini de cette fagon :

cov (X1, X3

p(Xy, X3) i —~m———————=-m—

p &Xi1,xy) varie de -1 & +1 et p(xXs, Xy) = sl les deux
variables sont indépendantes. Nous éliminons donc 1les variables trés

corrélées qui expliquent de la méme fagon le phénoméne : fpl # 1

b) Yariances

Dans un deuxiéme temps, nous déterminons les variables
qui séparent au mieux les classes et qui caractérisent leur homogénéite
(£f1g.I1I14). Pour cela, nous calculons pour chaque variable quantitative sa
variance intra-classe et sa variance inter-classe. Les variables les plus
dicriminantes sont celles qui présentent une variance inter-classe maximum
(classes bien différenciées) et une variance intra-classe minimum (classes

homogénes). Nous éliminons donc celles qui ont un rapport

Var inter
————————— faible comparé aux autres.

Var intra



- 70 -

t %
£ ¥ X% %
s+ ¢ ¥ % f
rt ¢t 2 %
k% ¥

S

Nk
g

figure 111, ! Les variables V1,VZ séparent bien les clasges =t
les rendent homogéres.

u

R
Fartitionnement
en régians
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et
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o
e
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figure I11,y : Organigramme de sweression de modalites.
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33) Conclusion

Nous appliquons un processus itératif (fig.IIIi=) qui propose 2
l'utilisateur de supprimer les variables ou modalités non discriminantes
suivant les critéres énoncés. Puis nous réalisons le prétraitement des
données compte tenu du code simplifié. Nous calculons ensuite le pourcentage
d'individus bien classés. Ceci permet de vérifier a posteriori le bien fondé
d'une suppression. Ce processus de suppression est exécuté pas a pas pour
chaque modalité ou variable jusqu'd ce que le pourcentage d'individus bien
classés diminue de fagon significative. Cette é&tape de simplification est
coiteuse en temps, mais elle n'est réalisée qu'une seule fois lors de

l'implantation du code et de la fonction d'affectation.
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CHAPITRE IV

APPL.ICATIONS
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IV APPLICATIONS

Afin de pouvoir appliquer les méthodes décrites dans le chapitre

précédent, nous avons développé un logiciel de classement et d'amélioration

de codes.

41) Structure générale du logiciel

Le logiciel est composé de trois parties distinctes et relativement

indépendantes (fig.IV.). Une description succinte est donnée ci dessous.

Partie ipitialisation :

Ce module permet de configurer 1le logiciel aux données

production a traiter. Les domnées & fournir a ce module sont :
- la structure du code utilisée c'est-a-dire :
- le nombre total de variables,
- le nombre de variables qualitatives,

- le rang dans le code et le nombre de modalités des

variables qualitatives,

- le nom du fichier contenant les données.

de

Les données sont introduites dans un fichier par 1'intermédiaire

d'un éditeur de textes classique, chaque ligne du fichier représente un

individu composé de sa classe d'appartenance et de son code.



Meru Principal

1 - Introduction
2 - Recherche de
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1

‘-———a{AAVInitia1isation

-

Fartitiornement

Var. gqualitatives

1 - Matrice de blacs

diagonaux
2 - Suppression

Var. quantitatives

1 - Représentation

Recherche de
classement
Anélioration
2 | 1 - Partitionnement 2z du code
2 - Bmélioration du
code 1 - Var.qualitative
3 - Création de mod. 2 - Var.quartitative
ou de var.
4 - Etat du code
3 | Création de variables
ou de modalités
3
Exploitation
4
Etat du code

figure IV, @ Structure générale du Togiciel.

des critéres
2 - Suppression
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A la suite de ceci, le logiciel nous fournit le profil de chaque
classe, et nous présente graphiquement la répartition des modalités par
variable. Fous choisissons ensuite les mesures de distance que nous voulons
adopter pour les variables qualitatives et quantitatives. Le logiciel crée

alors divers fichiers de travail utilisés par les autres modules.

Partie Recherche de classement :

Ce module permet :

- de réaliser un prétraitement des données qui réalise le

partitionnement en régions des classes,

- de simplifier le code de représentation des individus par

suppression de modalités et de variables redondantes,

- de créer des variables ou modalités qui ont été supprimées a

diverses étapes précédentes,

- d'avoir une représentation du code dans 1'état précis.

Partie exploitation :

Cette partie affecte un nouvel individu, trés rapidement, & une
classe.

Ce logiciel a été implanté sur Nicral 9050 et IBM PC, en turbo
Pascal. Il permet de traiter des codes de 2 a 25 variables pour une

population maximum d'individus de 180.

42) Exenple académique

Ce premier exemple est académique et montre les possibilités de la
méthode de classement. Chaque individu est deéfini par deux variables
métriques V. et Vz. Nous utilisons une distance euclidienne classique pour

mesurer la similarité entre deux individus.
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La figure IVz montre la représentation des individus par des points
de 1l'espace Vi x Vz. Ces points somt répartis en trois familles (carrés,

croix, cercles).

Dans une premiére étape, l'algorithme a partitionné chacune des
familles de croix et de cercles en deux régions homogeénes. Les figures IVs,

IVa, IVs représentent la modélisation des régions homogénes par des boules.

les caractéristiques des 10 boules (centre, rayon maximal, rayon
minimal, composition) et la zone trouble représentent les régles de
décision.

A3) Exemples industriels

Les deux exemples suivant se rapportent a l'application de la
technologie de groupe au bureau des méthodes dans le cadre de 1l'aide a

1'écriture de gammes de fabricationm.

Aprés avolr choisi une population test, chaque individu est défini
par : référence, dessin de la piéce mécanique, code, gamme de fabrication. Il
a été procédé a une classification afin de regrouper les gammes en classes

homogénes.
Le probi2me est alors de déterminer une fonction de classement qui

associera, au code d'un nouveau dessin de piece, la gamme de fabrication

correspondante.
431) Exemple 1 :
a) Les donnees :

Les données se rapportent a une population de

pléces mécaniques de révolution regroupant des pignoms, clabots, fourreaux
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et diverses pieces ou les plans de ces pieéces ont été codés a l'aide du code
OPITZ (46] fig.IVe) :

variables 1 : Type de piléces,

: Forme extérieure,
" : Forme intérieure,

: Etat de surface,

: Pergage auxiliaire,
+ Diamétre extérieur,
: Rugositeé,

: Tolérance,

© ©® N O A &~ W W

: Longueur,

. Série de fabrication.

[
o

De ces dix variables, six sont qualitatives (1-2-3-
4-5-7) et quatre quantitatives. Chaque variable qualitative possede dix

modalités, soit au total soixante modalités.

Un 6échantillon représentatif de 84 piéces a eté
prélevé sur la production annuelle de l'entreprise et une classification [14]

a donné une partition en quatre classes (fig.IV») composées respectivement

de 32, 14, 11 et 27 piéces.

b) Traitement des données

Nous filtroms, dans un premier temps, les variables
qualitatives afin d‘'éliminer les modalités qui ne contiennent pas

d'information (fig.IVs), 29 modalités sont ailnsi éliminées.

Nous appliquons ensuite 1'algorithme de
prétraitement qui fournit un partitionnement de chaque classe en régions
(fig.IVs).

La modélisation de ces régions en boules est

montrée a la figure IVio ainsi que les caractéristiques de chacune d'entre
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¥ PROFIL DES CLASSES #xw

Fichier z data.dat

Classe : 1 Nb d’individus : X2

Composition 1t 1 23 4 3 6708 910121341317 18192820N2000%080910
i n

Classe : 2 Nb d’individus : 14

Composition 1 55 61 52 55 66 58 49 70 71 75 78 82 B3 84

Classe : X Nb d individus : 131

Coaposition » 836487 7273747677 79 68 81

Classe : 4 Nb d'individus : 27

Cosposition 1 33 343B36I7I9I9M4 Q23 4454 7404950515253 47 N5

figure IV, : Répartition dez individus par

3 FILTRAGE %3

sur wvariables qualitatiwves

Fichier H data.dat

1 - Modalites non utilisees

Var 1 : 34567829
Var 2 : 27 8 9

Var 3 ¢: 3567829
Var 4 : 5 8

Var S : 148¢9

Var 7 : 34578¢9

2 -~ Modalites identiques

Var 1 :
Var 2 :
Var 3 =
Var 4 :
vVar S :
Var 7 1

3 ~ Modalites complementaires

ot
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1a classe numero i est composee des individus 1
Region 1 1 1 23 5 6 9 10 12 13 16 17 18 19 28 22 30 31 13 21 28 29
Region 2 1+ 7 8 14 24 25 23 26 27

la classe numero 2 est composes des individus 1
Region 1 1 &1 68 69 7@ 66 78
Region 2 &t 71 75 82 B3 56

la classe numero 3 est composee des individus 1
Region 1 1 63 &4 &7 72 74 79 73 6@ 81

la classe numero 4 est composee des individus 13
Region 1 1 33 34 35 46 47 48 54 53

Region 2 1 36 38 41 45 37 49 5@ 51 52 55

Region 3 1+ 39 4@ 42 43 44

la zone trouble est composee des individus 1
4 11 13 32 56 62 6T B4 76 77 53 57 58 59 40

I1 v a au total 1@ baules
La zone trouble possede 1% individus

Partitioreerent des classes eh régions aprés filtrage (Exemple 1),

LR X J EesﬁCIEngIIQEES DES 19 BOULES #*#*x»
Classe : 1 boule : =2 rmax=1.4E+000 rmin=1.4E+200Q
cosposftion s § 2 3 5 & 910121617 18192022 303114521 28 29
Classe : 1 boule : 7 rmax=2.0E-0801 rmin=2.S5E-001
toaposition 3 7 B 14 24 25
Classe : 1 boule : =27 rmax=6.2E-001 ramin=7.0E-001

cosposition 1 24 28 23 26 27

Classe : =2 boule : 78 rmax=2.9E-001 rmin=4.5E-001
conposition 1 &1 48 &9 70 &6 79

Classe : =2 boule : 71 rmax=6.8E-001 rmin=1,3E+000
cosposition ¢ 7§ 75 82 83

Classe : = boule : 7= rmax=5.%9E-281 rmin=6.8E-001

cosposition

Classe : =
cosposition @

Classe : a
cosposition &

Classe : o
cosposition 1

Classe @ <
coaposition 3

BN

boule :
53 64 67 74 79 68 81

7

boule :
33 34 35 45 47 48 54

=49

boule : S1
3538 41 433749 50 51 5255

boule 3 a4

3904243 4

Il'l

Vo ¢ Caractéri

tiques des baules

rmax=4, 1E-081

rmax=3.0E-001

rmax=b.7E-001

rmax=2.B8E-001

uC

rmin=5,3E-001

rmina3.4E-001

rmin=6.7E-001

rmin=4.7E-2@1

=g régione {(Exemples 1),
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elles (centre, composition, rayon maximum, rayon minimum). I1 y a ainsi au
total 10 boules et 15 individus en zone trouble.

Afin d‘appliquer l'algorithme d'affectation, dans de
bonnes conditions, nous recherchons les valeurs limites Kmin et Emaw< des
plus proches voisins (fig.IV11-IViz) et nous choisissons ainsi les valeurs

kn'n 1m = 4 et krn.:t, = 7.

A cette étape, l'algorithme donne un pourcentage de
bien classé égal a 88,10 %.

La matrice de corrélation montre que peu de 1lien

existe entre les variables quantitatives.

Par contre la variable quantitative 8 possede 1la
plus faible variance intra-classe associée a une grande variance inter-

classe (fig.IVis o).

Aprés suppression de cette variable, le nouveau
partitionnement induit une modélisation des régions en 14 boules et 8
individus en zone trouble. Le pourcentage de bien classé est alors égal a
85,71 %.

Afin de rechercher les mndalités peu significatives
des /variables qualitatives, nous tragons la matrice de blocs diagonaux. La
figure IV,= représente la matrice avant filtrage et la figure IVia 1la
matrice aprés filtrage. Les modalités de chaque classe ayant de faibles taux
d'affectation sont éliminés (Exemple classe 1 : var.2 mod.e et var.7 mod.l
qui ont respectivement des taux d'affectation de 64 et 60 sont é€liminées).
La nouvelle matrice de blocs diagonaux est montrée a la figure IV.s. Le
partitionnement relatif & la structure du code résultant (fig.IV.e) fournit
une modélisation des régions en 15 boules et 5 individus en zone trouble.
Ce code résultant comporte 3 variables quantitatives et 12 modalites
(fig.IVisa). Le pourcentage de bien classé est alors de 92,86 %. Ceci montre

que nous avons éliminé l'information bruitée non pertinente.
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—>
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Paurcentage total de bien classé.
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20+
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figure V., ¢ Fourcentagse de bien claseé en fonction du
nombre de rlus eroches voisine. (Exemple 1)
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Clasce 3 Classe 4

Clacse 1 Classe 2

7¢—N* Variable
be—N* Modalité
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»xx ETAT DU CODE 3w

1 -~ Variables qualitatives (modalites restantes) :

Var 1: 81

Var 2: %

Var 3: 1 4

Var 4: 2 3 4 569
Var §: 2 %

Var 71

2 - Variables guantitatives restantes :

Var &
Var 9
Var 10
figure IV 1 Etat firal du code (Exemple 1),
TAELE 5 VARIANCES
I:i
3.7
—_—— 2.
2.8

l & [EZ} (j?w 11

fig Vil @ Takle (Exemple 1)
présentée la moyenne et
& rapport  Var inter .

Var intra
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Le tableau récapitulatif du code est le suivant :

Nombre de Modalités
Variatls Décignation
modalités iritiales restantes
1 Type de pidces 10 01
2 Forme extérisure i 5
3 Forme intéricure 14 1,4
! 4 Etat de zurface ] 2.3,4.56,%
Nl Percage auxiliaire 10 2,6
& Diamdtre extérisur fuartitative restante
7 Rugosité 10 supprimée
2 Tolérance Quantitetive supprinés
]
:
: 3 Largueur Duartitative restante
:
1
. . {
i Série de fabrication uantitative restante
1

Les modalités représentatives pour chaque classe sont ainsi

classe 1

Piéces de révolution dont le rapport longueur sur diamétre

est inférieur ou égal & 0,5.

- Yar 1able 3 - dealité 1:

Forme intérieure de ce type =

\ANARASRNY DO NN

-t - - -

SSSSSS = SNeNN
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- Variable 4 - modalité 6 :

Surface intérieure avec plat et ou rainure.

classe 2

- Variable 4 - modalité 4 :

Surface extérieure courbe ou polygonale.

Trous usinés dans 1l'axe avec symétrique.




classe 3
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- variable 2 - modalité S :

Forme extérieure avec filetage.

Surface extérieure plane avec symétrie radiale.

- Qaziablﬁ 4 = mﬂdalite 3 H

Rainure extérieure droite.

classe 4

Piéces de révolution avec rapport longueur sur diamétre

compris entre 0,5 et 3.
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- Varijable 3 - modalité 4 :

Tous les diamétres intérieurs non visibles d'un seul cété

avec possibilité de gorge.

NN NN

Surface plane usinée intérieure ou extérieure obliques et

sans symétrie.

Le tableau récapitulatif du code et du pourcentage

de bien classé est le suivant :

£6 modaiités

initial 23,400 %
; 4 var, quartitatives
{
% 31 modalilés i
! £ilird 28,10 %
? 4 var. quantitatives
i
P
! Suppressioh 31 modalités N
[ A 35,74 ¥
variabie § 3 var. quartitatives
Elimination {2 modalités
des modalités 52,86 %
reu pertinentes| 3 var. quantitatives
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432) Exemnple 2 :

a) Les données

Ce deuxiéme exemple concerne un échantillon de 70 pileéces

mécaniques de formes parallélépipediques. Les dessins de définition de ces
piéces ont été codés a l'aide du code Multi-M du systéme Multiclass [471. Le

code Multi-M est composé de 31 variables réparties en deux codes, un code

universel de 18 variables et un code spécifique de 13 variables. Les pieces

sont codées & l'aide des

19 premiéres variables définies comme suit :

Variable 1 : module
" 1
"
} Forme
"
"
" h
L Description de la fonction
"
" 8 “
(1]
" 10
Dimensions
" 11
” 12
" 13 |
" 14 Tolérance
" 15 1
Matiére
" 16
" 17 : Forme du brut
" 18 : Quantité
" 19 : Complexité
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Chacune des variables comporte 10 modalités. Certaines modalités

Var : 15-16) sont couplées et la variable correspondante comporte

en fait 100 modalités.

Variable Nature
Module
3
i Forme
4
5 |
6 Fonction
7 1
8 - Dimensions
9 .
10 Tolérance
11 Matiere
12 Forme de brut
13 Quantiteé
14 Complexité

10
10
10

10
10
100
Quantitative
Quantitative
Quantitative
10
100
10
Quantitative
10

En résumé, le code comporte 14 variables, dont 10 sont qualitatives

(280 modalités) et 4 gquantitatives.

Une classification a été exécutée sur ces 70 piéces [48]). Elle a

donnée 3 classes de 21,6 et 43 individus respectivement (fig.iV.>).

temps :

b) iraitement des données

Le filtrage (fig.IV.=) permet de supprimer dans un premier

- 229 modalités non utilisées,
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Classe : 1

Camposition

Classe : =2

Composition

Clagse : =

Compasition

fiqure

Nb d 'individus

dat2.d

at

=21

1 2 5 & 142728313233 343538 39 46 55 56 57 38 61 62

Nb d'individus : &
s W2 UBITY
Nb d'individus : 435
: 347879
52 53 54 59 60 43 &4 b5 b6 47 48 67 7R
I\j“ .

Répartition des individus par claszsze (Exemple

.

¥ FILTRAGE %%

sur- wvariables qualitatives

i i e=e H datZ.dat
1 - Modalites non utilisees
Var {1 : @23 435367829
Var 2 : @1 23 45 &°%9
Var 3 31 3 4
Var 4 : 857 8
Var S : 245 67829
Var & : 823 45 6789 12 14 15 17 20 21 22 23 24 25 26
27 28 29 30 31 32 IT 24 35 36 37 38 I9 44 46 47 49
5S4 55 Sb6 57 58 S? 60 &1 62 6% &4 65 b6 &7 68 69 708
74 77 78 79 8@ 81 82 €5 86 87 B89 8% 9@ F1 92 93 F4
9
Var 10 : 21 2 3 45 67 E
var 11 : @1 2 345 67 8% 10 11 12 13 14 15 1& 17 18 19
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 35 36 37 I8 39 40 41
45 47 43 49 S@ S1 S2 ST 5S4 55 5S4 57 S8 S9 68 61 63
&0 69 7B 7L 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 B2 EZ 84
89 98 91 22 9T 94 95 I5 97 98 99
Var 12 : B 2 3 5 67829
Var 14 : @1 2 4
2 - Mpodalites identiques
Var 1 : 1
Var 2 :
Var 3 :
Var 4 :
Var S :
Var 6 :
Var 1@ : 9
vVar 11 :
Var 12 :
Var 14 :
3 - Modalites complementaires
Var 2 mod 7 et Var 2 mod 8
Var 2 mod 7 et Var 3 mod O
Var 6 mod 87 et Var 12 mod 4
Var 11 mod 34 et Var 12 mod 4
Var 12 mod 1 et Var 12 mod 4
figure IV,e ¢ Filtrase des modalités (Evemple 2).
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- 2 modalités communes A& tous les individus,

- 7 modalités complémentaires.

Le code ne comporte plus que 42 modalités et 4 variables
quantitatives fig.IV.s).

Un premier traitement fournit un partitionnement et une
modélisation des régions en 11 boules et 30 individus en zone trouble
(£ig. IVzo-figIVzy ).

Afin d'utiliser l'algorithme d'affectation, nous tragons les
différentes courbes de pourcentage de bien classé en fonction du nombre de
plus proches voisins. Nous retenons les valeurs km1n=2 €t Kmmw=5
(fig.IVz= -~ IVz=a). Aprés filtrage des variables qualitatives le pourcentage
de bien classé est de 72,86 %.

La matrice des blocs diagonaux (fig.IVz.) nous permet
d'éliminer les modalités ayant pour chaque classe un faible taux
d'affectation. De plus les matrices de blocs diagonaux calculées avec
différents coefficients de pondération (fig.IVzs) montrent que les blocs
cont modifiés. Aussi nous éliminons ces modalités qui passent d'un bloc a
1'autre (exemple variable 3 modalité 1 - variable 4 modalité 6 - variable 4
modalité 6 ...etc...). Le code simplifié comporte maintenant 11 modalités et
4 variables quantitatives (figlVze<). Un nouveau partitionnement (fig . IVas—
IVzs) fournit une modélisation en 8 boules et 33 individus en zone trouble.
Le pourcentage de bien classé est alors de 71,43 %. La matrice de
corrélation (fig.IVz») sur les variables quantitatives indique que 1la
variable O est trés corrélée. Aprés suppression de cette variable et de la
variable 8 qui a des coefficients de corrélation relativement é&levés, le
partitionnement éxécuté, la modélisation des régions est réalisée en 12
boules et 25 individus en zone trouble (fig.IVao-IVaz). L'affectation des

individus est obtenue alors avec 78,57 pourcent de bien classé.

Le code comporte alors 11 modalités et 2 variables
quantitiatives (fig.IVa1).



- 98 -

x%x% PARTITIONNEMENT DES INDIVIDUS *%%

la classe numero 1 est composee des individus :
Region 1 3 1 S5 14

la classe numero 2 est composee des individus @
Region 1 : 16 24 25 22

la classe numero 3 est composee des individus :
Region 1 : 3 3@ 51 29 43
Region 2 t 9 1@ 15 17 19 20 346 44 63 64 68 70 13 21 39 &0
Region 3 : 48 49 50
Region 4 : 11 53 54 &5 66 &7 7 8 52
la zone trouble est composee des individus :
2 & 27 28 31 32 33 34 35 38 39 46 55 56 57 58 61 62 37 47 4 12 18 23 26 40 41
2 45 &9

I1 y a au total 11 boules
La zorne trouble possede 3@ individus

figure Vg, ¢ Partiticrnenent des classes en régions apreés filtrage (Exemple 2).

e ETAT DU CODE 3%

1 - Variables qualitatives {(modalites restant=s) :

Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var 10
Var 11
Var 12
Var 14

67879
46 9

[ R Ry

— <

12
12
i 2
110

1113161718 48 41 8243 45 4872 04

38 313233 42

3567879

2 - Variables quantitatives restantes :

Var 7
Var B
Var 9
Var 13

Figure TV.e @ Struchure 2 code aprés filtrage (42 modalités et 4 variables

quartitatives 1 (Exemple 2).
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Classe : b 8 boule
coaposition ¢ 1 5 14
Classe : =2 boule
cosposition 3 16 24 23
Classe = =2 boule
coaposition : 24 25 22
Classe : = boule
coaposition ¢ 3 3@ 5
Classe : = boule
cosposition ¢ 3 38 29 43
Classe : = boule

cosposition @

Classe : = boule
composition @ 17 20 44 21
Classe : = boule
cosposition ¢ 1513
Classe : = boule
conposition 1 59 &9
Classe : = boule
cosposition ¢ 48 49 59
Classe : = boule

coaposition ¢

figure IV, @

: 1
H 1S
: =24
: =
H =9
H <

910 1517 19 20 35 44 43 64 48 70

H 20
: 13
H S
H g3
: 11

115354656667 7 B S2

rmax=5,0E-221

rmax=6.5E-001

rmax=5,2E-001

rmax=3.3E-081

rmax=5.5E-091

rmax=&.3E-021

rmax=4.4E-@901

rmax=1,E-001

rmax=1,4E-001

rmax=3.1E-0801

rmax=6.7E-201

rmin=46.8E-001

rmin=8.%E-001

rmin=6,3E-201

rmin=3.35E-001

rmin=5.6E-001

rmin=5.4E-091

rmin=5.2E-201

rmin=4.8E-201

rmin=3.56E-001

rmin=3, 2E-0@1

rmin=4&.8E-001

Caractéristiques des boules aprés filtraze {Exemple 2.
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L
1 i ! { i 1 ! | i 1 |
>
- - ; P = B - -
2 2 3 i 12 14 1% 2 20 y 24 26
entane de bien clzzsd de lz classe 4,
i
1 1 1 1 1 { } 1 i i | -
>
~ - [ 11 ) o B Y1) -~ = ~
2z : Z i 12 14 & 8 20 22 24 26

b - d [ - B

Dimy ige = ow gy - 1. b - -
Fogrzzntage de biem Clazeé de Tz clases 3.

figure IVag @ “owrbes du pourcertzge de bien classé en fonction
2. womsre de plus proches voigine, (Exemple 2}




- 102 -

- -0

SSebb6b6b566660660661111111114I0
12 L1@11131517180042434548720438323362 3 §

- o~

OO 1O I T~ W CDAR D O~ O
P ICS P P PP NI P LW -0 -Of

o bbbl P S S

-
CQT S 12~ = - 2D

b BT
. __ RATR
T
ot B

naux aprés fil

]

s Jizg

= blac

- e
LI

atric

X




- 103 -

ITTHAEL 6 01NME 0 4T5686656 611433334546 0606066111111141414
189 4691117424362 5 8 231 2 1131618487232 /2 5 6 7 1 J1241454884303133 3 7 9

ORI IO

]

qu - 3| v it

U O . O et OIS - U OO0~ O

—C D O O € e - O > x
1D O (0 e O T 0D O Bt O U ED - 60—t IO~ ) - b A AP




- 104 -

7 g 4 13
7z 1.00 Q.34 .23 —2.26
8: .34 1.00 .73 —-@.453
9 D.23 Q.73 1.900 -B@.49
13: -0.26 —9.43 -02.49 1.00

figure IVeq @ Matrice de corrélation sur variables quantitatives (Ewemple 2).
3

1 - Variables gqualitatives {(modalites restantes) :

Var 1 :
Var 2
Var 3 @ 2

T Var 4 : 124
Var O @ 23
Var &6 : 16184041
Var 10 :
Var 11
Var 12 :
Var 14 : [

2 —- Variables quantitatives restantes :

Var 7
Var 8
Var 9

1

Var 13

Figure Vg ¢ Bt du t suppreccion des modalités

(14

g apre
peu pertinentes {



la classe
Region 1

la classe
Region 1 :

la classe
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numero 1 est composee des
15 14

numero 2 est composee des
16 24 25

numero 3 est composee des

individus 3

individus :

individus @

Region 1 : 9 1@ 13 15 17 19 20 36 44 48 49 5@ 63 &4 68 70 21 59 6@
Region 2 : 29 3@ 43
Region 3 : 11 S3 54 65 64 67 7 8 52

la zone trouble est composee des individus :

2 & 27 28 31 32 33 34 35 38 39 46 55 56 57 S8 &1 62 22 37 47 3 4 12 18 23 246 40
41 42 45 St 69

vy & au total '8 boules
zone trouble possede 33

I1

La individus

figure IVyq : Partitionnement aprés suppression de modalité

i

e M

ZClasse @ 1 boule : 1 rmax=4.8E-00: rmin=5.8E-001
cospesition e 1 J 14

Classe @ =z boula : 16 rmax=4.8E-001 rmin=7.3E-20!
composition : 16 24 2§

Classe : = boule : < roax=5.3E-981 rmin=3.5E-201
coaposition ¢ 9 18 13 15 17 19 28 36 44 48 49 50 43 64 68 70

Classe : 3 boule : =20 rmax=3.52-9001 rmin=3.4E-001
conposition ¢ 17 28 44 21

Classe : = boule : 52 rmax=1,4E-801 rmin=2.9E-301
coeposition ¢+ 59 68

Classe : = boule : =22 rmax=3.9E-001 rmin=3.9E-001

. cosposition ¢ 29 38 43

Classe : = boule : 11 rmax=5.8E-001 rmin=5.1E-201
composition ¢ 1t 53 54 85 86 7 8 52

Classe : = boule : E7 rmax=8.6E-802 rmin=1.0E-001
conposition & &5 b6 47

Cara

figure IVeg ¢ Carac
modalités



la classe

Region 1
Region 2
Region 3

la classe

Region 1

la classe

Region
Region
Region
Region
Region
Region

CUPUNR~
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numero 1
1 5 14

27 28 34
2 38 39

S7

numero 2
16 24 25 22
numero 3
3 49 S@

58 31 32

est composee des individus :

est composee des individus :

est composee des individus :

7 8 11 12 23 26 52 53 54

13 15 20 21
19 40 41 48
59 6@ 63 64
65 &6 &7

36 51 4

la zone trouble est composee des individus :

6 33 35 46 55 S6 61

11 v a au total 12 boules

La zona trouble possede 25

&t

1
o

classe

).

régians des

[ -
9 {Exemple

i

62 37 47 4 4 7 10 17 18 29 30 42 43 44 45 48 69

individus

aprés suppreszioh

70

IaE- - -

ETaT

1 - Yariables

2

Var
YVar
Var
Var
Var

gualitatives

DU CODE

e - -

]

Var
Var
Var
Var
Var

WA

12
11
12
14

- Variables

Var 7
Var 13

-
—

w

2
12
23
16 18

19 49 &1

nuantitatives restantes :

o

IVas 3 Structure du

code final (Exenple

{modalites restantes) :

)

i
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* 6 W

Classe : 1

coaposition ¢

Classe : 1

conposition

Classe : 1

coaposition @

Classe @ 1

tospositian :

Classe : =2

coaposition 3

Classe : =2

coaposition 3

Classe : =

cosposition :

Classe : =

composition :

Classe : =
cosposition @
Classe : =

cosposition

Classe : =
coaposition 1
Classe : =

caeposition :

boule : 14
1 54

boule : =27
27 28 34 57 38

boule : =1
34332

boul= : =
238 39

boule : 1&
16 24 25

boule : 249
%2522

boule : =
34358

boule : 7

7 8111223265253 54

boule : 1=
131520 28

boule : 1<
19441 83

boule : a4
59 6@ 43 &4 36 1

boule : o7
45 b6 87
e Wyt Tarectéristi

rmax=2.0E-0281

rmax=1.8E-001

rmax=1,56£-001

rmax=1.3E-201

rmax=3.7E-001

rmax=2.6E-001

rmax=08.0E+00d

rmax=3.7E-001

rmax=1.9E-001

rmax=2.5SE-001

rmax=1.8E-201

rmax=89. 5E-002

rmin=3.7E-021

rmin=2, JE-001

rmin=1.E8E-001

rmin=1.9E-021

rmin=5.4E-001

rmin=3.5E-001

rmin=1.6E-001

rmin=4. 1E-@81

rmin=2,2E-021

rmin=3.

rmin=1.8E-001

rmin=1.0E-001
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Les deux variables quantitatives les plus significatives
sont

- variable 13 : Quantité produite

- variable 7 : Dimension de la plus grande face pour les

pléces parallélépipédiques.

Les modalités les plus caractéristiques pour chaque classe
sont les suivantes (fig.IVas) !

classe 1
- Variable 4 modalité 4 :
Symétrie d'usinage dans les vues BC seul, BC et AB ou BC
et AC.
B
C
A
classe 2
- Yar 1ablﬁ 4 mQ_d.alité 2

Symétrie d'usinage dans AB seulement;

- Qa] iablﬁ 5 mﬂdﬂlite 2 H

Usinage secondaire de plats et ou de rainures.

- Variable 6 :

Description de la fonction.
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- Variable 14 modalité 6 :
La variable 14 définit la complexité des usinages
secondaires. La modalité 6 indique un axe d'usinage
perpendiculaire & AC et ou BC et 2 axes maximum non

perpendiculaires.

classe 3

- Variable 3 modalité 2 :

Le plan AC a une forme de T, de + ou de x

- Variable 4 modalité 1 :
I1 existe une symétrie dans AB et AC.

- Variable 5 modalite 3 :
Usinage secondaire de trous plus de plats et ou de

rainures.

Le tableau récapitulatif du code est le suivant :

Nombre Og ¥odalites
N "d - mre - . -
Variable [ésigration
-l T i =g - ey -
modatisés initizles restantes
: ! Maduls i SUPRrimés
- [, 40 P
< Forme i SURPTTines
3 Forme i 2
i
i F3 ey s § 1] {4
; ] 1y 15,4
1
: = Farag if 2.3 !
!
Vil | PSR Nk S 1o & )
g Forction M 16,18,40, 41
- . rpmae N e PR R . N romd =i d
7 Dimercions Ouantitative restante
)
i 3 |
2 Dimersians Guantitative supprimée
1
. } i
7 DMpencions suantitative supprimde
0 TeMd, - -
i Tolerance i super imée
4 - b . - S .
i Matigre 1G4 SUPEimée
|
] [ng™y - . I | - -
12 Forme de brut ] Y osupprimée
]
i i
; i3 fuantité fuantitative reztants
; :
i 14 i i : 5
; e ; 5
t i 1
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L'évolution du pourcentage de bien classé est résumé dans ce

tableau :

Poyrcertage
Code Etat du code de
hien classé

280 modalités
initial 72,36 Y%
4 var., quantitaiives

42 modalités
itré 72,88 X
4 var. quantitatives

Ermination i1 modalités
des modalités 74,43 %
peyu sertinertes; 4 var. quantitatives
{1 modalités
73,57 %

2 var. quantitatives

Dans cet exemple, M. Nadif (48] en utilisant une méthode d'analyse
discriminante linéaire de type géométrique a trouvé un pourcentage de bien
classé de 40 %. Ceci permet de juger de l'efficacité de notre méthode pour

le classement de ce type de données de production.



- 112 ~

CHAPITRE V

CONCILUSION
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La représentation des caractéristiques physiques, techmologiques des
pléces mécaniques, appelée codage, sans distorsion ou perte de l'information
est un probléme général qui n'a pas trouvé actuellement de solutions
satisfaisantes. De nombreux codes de représentation de piéces ont été créeés

comportant des caractéristiques redondantes.

Au stade de la recherche des classes, il est préférable d'avoir trop
d'informations que pas assez. Par contre, les familles de piéces eétant
identifiées, du point de vue de l'utilisateur, l'emploi de codes plus simples
est préférable car, d'une part l'opération de codage de nouvelles piéces sera
plus rapide et les risques d'erreurs moindres, d'autre part l'opération de
classement sera accélérée, celle-ci permettant de déterminer la classe

d'appartenance d'une nouvelle piéce.

Dans les applications de technologie de groupe, on est amené, le plus
souvent, a considérer deux ensembles de variables pour représenter une
piece. Par exemple, nous sommes conduit a effectuer une classification sur
un ensemble de variables E., alors que le classement de nouvelles piéces se
fera sur un autre groupe de variables Ez. Les groupes de variables des
ensembles E: et Exz sont trés peu corrélés. Dans ces conditions, dans
l'espace de représentation Ez= des piéces, il y a peu de chances de trouver
des zones homogeénes convexes alors qu'elles existent naturellement par
construction dans 1'ensemble E,. Aussi, les méthodes classiques de

classement par discrimination se montrent peu efficace.

Cette étude présente une nouvelle méthode mieux adaptée & ces problemes
de classement en fabrication mécanique, et & la recherche de codes adaptés
A chaque application (piéces, gammes, outillage, devis, etc..). Ces codes
auront pour réle de :

- représenter au mieux le produit dans sa famille,

- activer la regle de classement de nouveaux produits,
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- faciliter la recherche de modeles de production.

La méthode de classement est basée sur un prétraitement des données de
production afin de trouver des zones homogénes et une zone trouble.
L'affectation de nouvelles piéces & une famille est mixte, de type
géométrique et de type par voisinage.

lors de 1la procédure des k plus proches voisins, nous avons é&té
confronté au probléme du choix du meilleur k . Ce choix est un probléme
trés délicat qui dépend d'un nombre important de parameétres dont 1'influence
est difficile a évaluer. Nous avons résolu ce probléme en choisissant, a
partir d'une courbe du pourcentage de bien classé en fonction du nombre de
plus proches voisins, une fourchette de deux valeurs limites entre

lesquelles le pourcentage de bien classé reste stable.

Nous avons présenté ensuite, une série de critéeres permettant la
sélection des variables. Pour ce faire, nous utilisons un processus itératif
qui permet de supprimer des variables ou modalités en s'arrétant lorsque le

pourcentage de bien classé décroit de fagon importante.

Cette étude a donné lieu & 1l'écriture d'un logiciel de classement et
d'amélioration de codes. Ce Logiciel représente le module 4 du systéme GAAD
(Groupement Analogique par 1l'Analyse de Données) {121 développé au
laboratoire L.A.E.I. La structure du systéme GAAD est représentée a la figure
Cl et conmprend : v

module 1 : ce module est composé d'une base de données
relationnelle, dans laquelle on analyse les données de

production ;

module 2 : celui-ci comprend un systéme de classification

automatique (48] ;



- 115 -

A
&

MCOULE

E2

[ ]

fi

LE

MO

e mmem e N




- 116 -

module 3 : ce module permet de regrouper les machines en cellules
de fabrication (22] ;

module 4 : ce module est l'objet de cette étude qui réalise le

classement et l'amélioration de code.

Ce logiciel de classement et d'amélioration de code a été réalisée en
diverses parties treés indépendantes (prétraitement - affectation -
suppression variables quantitatives - suppression de modalités). Ceci
permet de l'utiliser avec trés peu de modifications sur des micro

ordinateurs de taille mémoire réduite.

Les exemples industriels traités ont montré l'efficacité de la méthode
de classement retenue et 1'intérét d'optimiser les codes piéces pour une

meilleure interprétation des familles de produits.
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ANNEXE 1

I Diffe : et hod e di {minati

11) Méthode Bavésienne (11 - (7).

la méthode de discrimination de Bayes présume que certaines

valeurs doivent étre connues ou données a priori :

- les probabilités M. a priori d'appartenance d'un individu

a un groupe ;

- les densités §k de probabilités d'appartenance des

individus x pour chacun des r groupes ;

- les différents cofits C.; associés a chaque éventualiteé
E:s de mauvais classement, c'est-a-dire d'affecter un
individu & un groupe j alors qu'il appartient & un
groupe 1 ;

- les différentes matrices de variances-covariances des

groupes.

Afin de définir une regle de décision, il faut définir unme
quantité :

- le coit moyen a posteriori d'appartenance d'un individu x
au groupe 1 avec une probabilité a posteriori d'appartenir au groupe i
P@x,1).
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3
11 apparait donc normal d'affecter un individu x au groupe i
pour  ¥1+ (X)) minimum.

La regle de décision peut alors s'énoncer de cette maniére :

On affecte un individu xs au groupe is pour :

Yise(Xa) = min ( Y1 (Xz)) avec 1 = 1...... r

Remarques : le probléme d'évaluation des coits est un probléme
difficile & résoudre voir impossible.

La matrice carrée des différents coits est une matrice
A diagonale nulle et non symétrique, c'est-a-dire que le coit d'un bon

classement est égal a zéro, et que les quantités Ciy et Cs: sont différentes.

Toutefois, la reégle de décision bayésienne peut se
rendre équivalente a la regle de décision de 1'analyse discriminante
linéaire sous certaines hypothéses :

- Egalité des différents coits de mauvais classement,

- Egalité des matrices de variance-covariance des

groupes,

- Egalité des probabilités a priori d'appartenance a

un groupe.
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12) Méthode de Sebestyen [(11]

Cette méthode s'intégre dans le cadre du probléme de la
discrimination a but décisionnel. Il faudra rechercher, pour chacune des
classes d'individus, une fonction mesurant la similitude d‘'un individu
quelconque avec la classe en question. La régle de décision, qui permet
d'affecter un individu non classé, consiste a trouver pour quel groupe, sa

similitude est la plus grande.

L'idée de Sebestyen est d'accorder, dans le calcul des distances
aux différents groupes, un poids d'autant plus faible que le groupe est
fortement dispersé. Ceci méme a effectuer une transformation des variables
et cela suppose donc de trouver une métrique. Deux méthodes sont proposées
suivant que 1l'on a affaire a une métrique définie par une matrice diagonale

ou bien a une matrice symétrique quelcongue.

Le probléme se résume de la fagon suivante :

Déterminer la matrice Q de telle sorte que :

D2, = ———==—- T T d2 (Xm™ ,Xn*) so0it minimum
N (Ne=1)  Xe* Xn¥

avec dZ (Xm"* ,Xm" )= (K X" ) 'QXm*™ ,x-*) et 1QI=1

(Xm*-%n")' désignant le transposé de (Xm*-x~*) noté comme vecteur

ligne.

Sebestyen détermine D=. comme étant la distance moyenne entre
individus du groupe y. de cardinal K., cette quantité étant synonyme d'une
mesure de l'agrégation de groupe. Pour indiquer la similitude d'un individu
quelconque "a" avec un groupe, Sebestyen fixe une quantité Sda,y.) comme
étant la moyenne des carrés des distances de "a" a chacun des individus du

groupe.
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1
S@,yw)= - L 4z (a,x~")
Nw X" €YK
Regle de décision :

La régle de décision peut s'interpréter de cette fagonm :

On affecte le nouvel individu as au groupe ye« si :

S(ae,ye) = min {S(ae,yw) / k=1...k}

k étant le nombre de groupe.
Résumé des 2 méthodes :

a) 1*v= méthode : Pondération simple des variables

La métrique est définie par une matrice diagonale. On

peut montrer que :

2 K. P e
D2, = -—————————- M o= Ve
Fi-1 e

avec p=1...P P=nombre de variables

1 NH
sz = === 2 (Xﬂp_Xp)z
N ™=
P [
S@,y> =M o2 z 8z - X + P
=1 =1 UF‘

b) 24m= méthode : Rotation et Pondération des variables

La métrique est définie par une matrice symétrique

quelconque :
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On démontre aussi que :

28. P
D2 = ———=m——- Y AR
Nk"l
avec Ifl = déterminant de 1la matrice de covariance
défini par :
1 Ne
Opq = = z (an"x;.) (an-XQ) avec P,q=1.--P

Nk e

S,y> = """ [@x)' L' (@=x) + Pl

On remarque que la deuxiéme méthode donne les némes
résultats que la premiére si I est une matrice diagonale (toutes les
covariances des variables prises 2 a 2 sont nulles). La premiére méthode a

1'avantage de ne nécessiter que des calculs simples.

135 Di Lo L j L
a) Méthode

L'idée est de calculer dans un premier temps les k
voisins les plus proches de chacun des individus ou k étant un entier donné
a priori. A partir de ceci, on peut comstruire un tableau de contingence
individu-classe dans lequel chaque case (i,k) indique le nombre d'individus
voisins de 1 appartenant a la classe k. On peut tirer de ceci un tableau
carré T(i,j) dont chaque élément (i,j) donne le nombre de voisins des

individus de la classe i appartenant a la classe J.

On peut ainsi définir un indice de séparabilité des

classes qui peut nous donmer une indication sur la qualité de l'affectation.
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b)w

Pour classer un nouvel individu x. se présentant, il
faut déterminer ses k voisins les plus proches, on obtient ainsi les
fréquences d'appartenance des voisisns de xs aux différentes classes. La

régle de décision peut s'énoncer de cette fagonm :

On décide d'affecter le nouvel individu x» & la classe

qui a obtenu la fréquence d'appartenance la plus forte.

Remargue : La méthode est valable quelque soit la
nature des données, on peut prendre ainsi la mesure de distance ou de

proximité la plus adéquate en fonction des donnees.

14> Méethodes de réduction -—
Elimi L I i ab]

141) But des méthodes

Ces méthodes ne s'attacheront qu'au caractére
descriptif de 1l'analyse discriminante. Elles permettront de rechercher umn
nombre plus restreint de variables qui expliqueront au mieux la séparation
des classes. Ces variables auront donc un pouvoir discriminant plus

important que les autres.

D'autre part, le nombre plus réduit de variables,
permettra une mise en oeuvre plus simple des algorithmes, et une exécution

beaucoup plus rapide.

On peut rapprocher le principe de ces méthodes aux
techniques de transmission de données en présence de bruit, auquel cas, on

essaye de filtrer ce bruit parasite.
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142) Méthode pas & pas (11

La technique de pas & pas consiste, sur un ensemble
de p variables mesurées sur une population d'individus, 4 se restreindre
successivement a la meilleure, puis aux 2 meilleures,...variables pour le
probléme considéré, en utilisant au pas q un critére de sélection d'une
variable parmi les p-q+l restantes. On arréte la procédure au moment ou
1'on estime que le nombre de variables discriminantes retenves devient trop
grand.

Remarque : En régle générale, au pas q, on ne remet
pas en cause le choix des variables déja sélectionnées, ce qui ne conduit

pas nécessairement au meilleur sous-ensemble de variables.

1421) Critére du pourcentage de bien classé

Ce critére permet de tester la validité d'une
méthode de discrimination pour laquelle une procédure de classement a été
définie.

La partition étant effectuée, on est en droit de
se demander dans quelle mesure les individus des différents groupes se
retrouvent bien dans les régions de classement correspondantes.

Pour ceci, on établit un tableau carré dont
chaque élément ni; représente le nombre d'individus du groupe j classé en 1,
et le rapport nss/n.; (avec n.s = Insy) nous donne le pourcentage de bien

classé. Le pourcentage global de bien classé étant :

I nes/E Dy
i 3

Afin de pronostiquer sur l'appartenance d‘un
nouvel individu & l'un des groupes, on construit un nouveau tableau n'i; qui
fournit les estimations des probabilités a posteriori d'appartenance &

chacun des groupes.
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Le pourcentage de bien classé est donc utilisé

comme critére de pas a pas pour une méthode.

1422) Critere trace(V—'B)

Ce critére contrairement au précédant ne
nécessite pas la définition d'une procédure de classement. On recherche a
chaque pas quel est l'ensemble de variables qui maximise l'inertie du nuage
Y des individus, calculée avec la métrique V-', relativement a son centre de
gravité. Donc au pas q, on cherche quel est le meilleur sous-ensemble de q

variables qui maximise :

Ny
I ———— (y-y' V" (y-y) [/ ye¥
N

Ceci revient a maximiser trace V- '-B, (B matrice de covariance inter-classe

- V matrice de covariance totale).

On ne dispose pas de test d'arrét naturel, comme
dans le cas du critere de pourcentage de bien classé, en effet la quantité
(V-'3Bg) pourra croitre lors du passage du pas q au pas q+l sans que la

discrimination en soit pour autant améliorée.

143) Analyse factorielle discrimipante

Le principe est de rechercher un nombre de variables
s inférieur au nombre initial de variables qui solent des combinaisons
linéaires de celles-ci et les plus discriminantes au sens de certains

criteéeres.

le choix des variables se faisant de sorte a ce

qu'elle maximise la variance inter-classe et minimise la variance intra-
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classe, c'est-a-dire celles qui séparent au mieux les classes tout en

rendant les classes les plus homogeénes.

On peut utiliser ensuite, une régle d'affectation du
type géométrique.

1431) Exposé du probléme

On veut donc trouver l'axe factoriel ou la forme
linéaire u qui discrimine au mieux non pas l'ensemble des individus x mais
l'ensemble y des classes d'individus. I1 faut donc trouver l'axe passant par
le centre de gravité du nuage d'individus engendré par un vecteur u telque,
le long de cet axe, la variance inter-classe uBu' soit maximum et la
variance intra-classe uWu' soit minimum. W et B étant respectivement les
matrices de covariances intra-classe et inter-classe liées a la matrice de
covariance totale T par T=W+B (théoréme d'Huygens). Le probléme revient

donc & trouver u qui maximise la relation :

------- qui est identique & maximiser -------
uVu' uTu’
le premier axe factoriel discriminant u,» est le vecteur propre de T7'B

correspondant a la plus grande valeur propre M.

1432) Regle de décision

On décide d'affecter un nouvel individu "a" & une

classe y» pour :

dZ(a,y») = nin {d=<a,y) / yeY¥}

avec d=(a,y) = (@a-y)' T7' (@a-y).
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144) Discrimination par des méthodes de
regression linéaire (1]

I1 s'agit de trouver un codage optimal de la variable
qualitative a expliquer y, en lui associant la nouvelle variable quantitative
obtenue z qui prend les valeurs C....Cr. On affecte & un individu i la valeur
2:=C. si 1 appartient a la classe C.. Cette nouvelle variable doit avoir
alors la meilleure régression linéaire en fonction des variables x'...x7.
Cette régression linéaire fournit alors une fonction linéaire discriminante

de type :

=]
a(xi) = L a% (x93 - x4
Jum 3

La regle de décision peut s'énoncer de cette fagon
Un individu i est affecté a la classe G« si :

l ax)-Cl < | alx:)-Cyl Vje l...r

Cette méthode est surtout adaptée a 1'analyse

discriminante dans le cas de deux classes.

15) Methodes d'analvse discriminante
iabl litati .

Les principales méthodes s'appliquant & des variables
explicatives qualitatives sont basées sur le principe de réduction des

variables.

151) Methodes de réduction des variables

Ces méthodes proposent une réduction pas a pas et
recherchent ensuite un codage quantitatif associé aux variables "les plus

discriminantes”.
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On utilise ensuite des méthodes de discrimination

classique.

1511) Méthode séquentielles des
corrélations canonique (Masson) (1]

Masson propose une méthode pas a pas qui
consiste a inclure progressivement des variables. On cherche dans un
premier temps, la variable qualitative, parmi les q au total, qui a le plus
fort pouvoir discriminant, puis on code cette variable sous forme numérique.
A chaque pas p ensuite, on cherche, parmi les g-p variables qualitatives
restantes, celles qui, associées aux variables numériques précédantes,
donne la meilleure discrimination ; ce qui revient a faire q analyses
canoniques. On arréte le processus de sélection des variables lorsque 1'on
juge 1la discrimination satisfaisante. On utilise ensuite l'analyse

discriminante classique avec les variables retenues.

Remarque : L'affectation d'un nouvel individu pose un probléme
pour trouver les variables quantitatives en utilisant le codage précédant
[1]. Comme le fait remarquer Saporta [2], si le nombre de modalités des
variables n'est pas identique, rechercher la variable qualitative qui a la
plus forte corrélation canonique n'est pas synonyme de meilleure
discrimination. A chaque étape, les variables précédantes ne sont pas

remises en cause.

1512) Méthode des coefficients de Tschuprow
(Saporta) (3] - (4]
Cette méthode a été développé par Saporta et la
programme résultant porte le nom de DISQUAL [3-4] (D1Scrimination sur
variables QUALitatives).

La méthode permet de réaliser, une sélection
progressive des variables explicatives et une analyse discriminante sur les

variables retenues par la méthode des “facteurs z" [(2].
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La sélection pas a4 pas des variables est basée
sur le calcul des coefficients de Tschuprow. Au premier pas, on retient la
variable qui a le plus fort coefficient de Tschuprow avec la variable a
expliquer. Ensuife, successivement, on sélectionne les variables qui ont 1le
plus grand coefficient de Tschuprow partiel avec la variable a expliquer en
tenant compte de la variable précédemment introduite. On arréte Ile
processus lorsque le nombre de variables sélectionnées fixées a l'avance est
atteint ou lorsque le coefficient de Tschuprow multiple calculé & chaque pas
n'augmente plus suffisament. On réalise ensuite une analyse factorielle
discriminante par la méthode des “"facteurs z". L'affectation d'un nouvel
individu se fait par une procédure classique de distance au centre de

gravité des groupes.

1513) Méthade non paramétrigue
{Gautier—-Saporta)

Gautler et Saporta proposent une démarche (61 a
suivre en analyse discriminante, s'appuyant sur une méthode non
paramétrique, et s'appliquant aussi bien & des variables qualitatives que

quantitatives. La méthode repose sur l'utilisation de trois techniques :

- une méthode non paramétrique de sélection de variables,
pour chaque classe, appelée méthode des fenétres, basée sur un critere
permettant de rechercher, a chaque pas, la variable qui élimine le plus
possible d'individus des autres classes, et le moins possible du groupe en

question, lors de l'intersection de la fenétre avec les précédantes ;

- une analyse factorielle par groupe par l'utilisation d'une
métrique associée & la nature des variables, qui peut &tre mixte dans le cas

de variables explicatives qualitatives et quantitatives ;

- la méthode de noyaux produits gaussiens pour
l'estimation de densite.
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Une estimatioﬁ de la probabilité d'appartenance
d'un individu A un groupe, en utilisant les densités estimees, fourni par la
formule de Bayes, permet de donner une idée de 1'affectation de nouveaux
individus, mais l'affectation sera d'autant meilleure que les régions de

l'espace seront nombreuses donc denses (fig. Ai].

1514) Méthode de discrimination par
segmentation
Dehedin a réalisé une étude (8] sur diverses
méthodes de discrimination utilisables sur des variables qualitatives. Il en

a retenu trois types :

- 11 montre comment par codage des variables
qualitatives, on résoud le probleme de discrimination sur variables
qualitatives par wune analyse discriminante a 1l'aide de l'analyse

factorielle.

- 11 présente ensuite des méthodes probabilistes qui

cherchent a reconstruire dans chaque groupe la distribution de probabiliteé.

- Puis il a énoncé les méthodes de segmentation telles
que la méthode ELISEE et d'autres (9] qui cherchent a4 reconstruire les
modalités de la variable a expliquer par croisement de certaines variables

explicatives.

La méthode de segmentation vise & reconstruire
une hierarchie de groupes de la population de départ Q de plus en plus
homogéne en fonction de la variable a expliquer Y. Elle permet de décrire
aussi la liaison qui existe entre les modalités de la variable Y et les
différentes variables x, explicatives. La méthode procéde pas a pas, par
dichotomies successives issues a chaque pas d'une des variables x; la plus

discrétisante.
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On choisit donc A chaque pas la variable, parmi
toutes les autres, qui offre la dichotomie la plus homogéne compte tenu de
la variable A expliquer Y. La segmentation peut étre arrétée par différents
tests :

- test du nombre de niveaux : on se linite a un
certain nombre de variables descriptives ce qui revient & arréter la

segmentation au niveau pour lequel le nombre de variables est atteint.

~ test d'un effectif minimum du segment :
La segmentation n'est poursuivie sur un segment que

dans le cas ou l'effectif est supérieur & un seull fixe.

Un des inconvénients de cette méthode est
qu'elle nécessite une population importante afin qu'elle ait une bonne
efficacite.

1515) Méthode d'apprentissage de
descriptions structurelles
complexes.

Mr= Lemerle Loisel a développé une méthode [10]
dont 1'objectif consiste & structurer un ensemble d'apprentissage
(population d'individus) afin de hiérarchiser les exemples (individus) et de
dire si un nouvel individu peut ou non appartenir a une famille, par la
notion de nuance critique. La méthode permet d'extraire les différences les
plus communes entre individus avant d'utiliser celles qui séparent
effectivement les familles. Le choix du langage de description est
indépendant des algorithmes proposés, il suffit de pourvoir caractériser
certains objets constituant un 1individu et de décrire a 1l'aide de n

variables ces objets.





