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Résuḿe :
Une nouvelle ḿethode de classication automatique, in-

titulée ECM (Evidentialc-means), est proposée. Elle se
fonde sur le concept de partition crédale introduit dans le
cadre de la th́eorie des fonctions de croyance. Ce nouveau
concept ǵeńeralise ceux de partition nette, floue, proba-
biliste ou possibiliste. La partition crédale est obtenue
grâceà un algorithme semblablèa celui desc-moyennes
floues. Plusieurs outils d’interprétation sont proposés. Un
indice de validit́e permet de guider le choix du nombre de
classes. Les tests sur des données synth́etiques montrent
l’int ér̂et de la ḿethode pour l’analyse exploratoire de
donńees.

Mots-clés :
Classification automatique, théorie des fonctions de

croyance, validit́e de partition, robustesse, estimation
inférieure et suṕerieure d’une classe.

Abstract:
A new clustering method for object data, called ECM

(Evidential clustering) is proposed, in the theoretical fra-
mework of belief functions. It is based on the concept
of credal partition, extending those of hard, probabilistic,
fuzzy and possibilistic ones. An algorithm similar to the
fuzzy c-means is introduced. Several tools for interpre-
ting a credal partition are proposed and a validity index
may help the user to choose a proper number of classes.
Experiments with synthetic data sets illustrate the useful-
ness of the method for exploratory data analysis.

Keywords:
Clustering, belief functions theory, cluster validity, ro-

bustness, upper and lower estimations of a cluster.

1 Introduction

Les ḿethodes de classification automatique
sont des techniques classiques d’analyse ex-
ploratoire de donńees. Elles consistent̀a re-
groupern individus enc classesω1,...,ωc. La
similarité des objets est soit donnée directe-
ment (on parle alors de données relationnelles),
soit calcuĺee à partir d’un tableau individus-

variables. On trouve de nombreuses méthodes
de classification automatique dans la littérature.
Les ḿethodes nettes supposent que les indi-
vidus appartiennent̀a une classe unique. Au
contraire, dans les ḿethodes floues (ou probabi-
listes), chaque individu a la possibilité d’appar-
tenir à plusieurs classes avec des degrés d’ap-
partenance diff́erents. On cherche alors, en mi-
nimisant par une ḿethode it́erative un crit̀ere
appropríe, à d́eterminer une matrice de parti-
tion floue U = (uik) où uik ∈ [0; 1] désigne
le degŕe d’appartenance de l’individui à la
classeωk, sous la contrainte de normalisation
∑

k uik = 1. Les algorithmes les plus utilisés
sont celui de Bezdek [3] intitulé FCM (fuzzy
c-means) pour les données individus-variables
et sonéquivalent relationnel RFCM (Relatio-
nal Fuzzyc-means) [8]. Certains auteurs, obser-
vant des ŕesultats contre-intuitifs en présence de
donńees bruit́ees ou aberrantes, ont proposé de
relâcher la contrainte de normalisation imposée
aux appartenances. C’est ainsi qu’ontét́e pro-
pośes l’algorithme possibiliste de Krishnapu-
ram et Keller (PCM pour possibilisticc-means)
[10] et celui de Dav́e [4] (NC pour Noise-
clustering).

Dans cet article nous introduisons une nou-
velle approche basée sur le concept de par-
tition crédale, d́efini dans le cadre de la
théorie des fonctions de croyance. Uneparti-
tion crédalegéńeralise les notions de partition
nette, floue, probabiliste et possibiliste. Des tra-



vaux ant́erieurs avaient permis de déterminer
une telle partitionà partir de donńees rela-
tionnelles [6]. Dans cet article, nous proposons
une nouvelle version, inspirée des algorithmes
préćedents, qui est applicablèa des donńees
individus-variables.

L’article est organiśe comme suit. Dans un pre-
mier temps, nous rappelons certains concepts
fondamentaux de la théorie des fonctions de
croyance. Ensuite, différents algorithmes sont
pasśes en revue et commentés. L’algorithme
évidentiel desc-moyennes est présent́e dans
le paragraphe 4. Nous détaillons l’algorithme,
proposons plusieurs outils d’interprétation ainsi
qu’un indice de validit́e de classe. Le para-
graphe 5 conclut l’article.

2 Théorie des fonctions de croyance

Consid́erons une variablex prenant sa valeur
dans un ensemble fini ordonnéΩ. Une connais-
sance partielle quantà la valeur dex peutêtre
repŕesent́ee par unemasse de croyance[13, 14],
définie comme une fonctionm de2Ω vers[0, 1],
verifiant :

∑

A⊆Ω

m(A) = 1. (1)

Les sous-ensembles deΩ qui reçoivent une
masse non nulle sont appelés des éléments
focaux de m. L’absence d’information surx
est repŕesent́ee parm(Ω) = 1, alors qu’une
connaissance parfaite conduità l’allocation de
la totalit́e de la massèa un singleton deΩ (on
parle alors de masse certaine). Lorsque tous
les éléments focaux sont des singletons,m est
équivalenteà une distribution de probabilité.
Une masse de croyance telle quem(∅) = 0 est
dite normale. Si la masse est sous-normale, on
travaille alors dans l’hypoth̀ese demonde ou-
vert, ce qui signifie que l’on accepte l’hypothèse
que la valeur dex puise être à l’extérieur de
Ω [14]. Une masse de croyance peutêtre, de
façonéquivalente, représent́ee par une fonction
deplausibilité pl : 2Ω 7→ [0, 1], définie par :

pl(A) ,
∑

B∩A 6=∅

m(B) ∀A ⊆ Ω . (2)

Il faut noter que pl est́equivalentèa une mesure
de probabilit́e lorsque leśeléments focaux sont
des singletons et̀a une mesure de possibilité si
leséléments focaux sont emboı̂tés.

La connaissance disponibléetant repŕesent́ee
par une fonction de croyance, il est souvent
nécessaire de prendre une décision quant̀a la
valeur dex. Plusieurs possibilités existent. Une
premìere solution consistèa choisir la valeur
de plus grande plausibilité. Une autre approche
consisteà transformer les masses en une dis-
tribution de probabilit́e gr̂aceà la transforma-
tion pignistiquepropośee par Smets [14]. Elle
est d́efinie par :

BetP(ω) ,
∑

ω∈A

m(A)

|A|
∀ω ∈ Ω, (3)

où |A| désigne le cardinal deA ⊆ Ω. Si la masse
est sous-normale (m(∅) 6= 0), il faut proćederà
une normalisation préalable dem, par exemple
en transf́erant la masse de l’ensemble videà Ω
[15].

3 Partitions floues et possibilistes

Soient{x1, ...,xn} des vecteurs deRp décrivant
lesn individus. On fixec (2 ≤ c < n) le nombre
de classes. Chaque classe est représent́ee par un
centrevk ∈ R

p. SoitV la matrice de dimension
(c× p) des coordonńees des centres des classes
telle queVkq est laqième composante du centre
vk. L’algorithme FCM cherche une matrice de
partition U = (uik) (avecuik ∈ [0; 1] ∀i, k)
de dimension(n × c) et la matriceV par mini-
misation du crit̀ere suivant :

JFCM(U, V ) ,

n
∑

i=1

c
∑

j=1

uβ
ijd

2
ij , (4)

sous la contrainte de normalisation de la par-
tition. Dans la fonction (4),β > 1 est un co-
efficient ŕeglant la duret́e de la partition etdij

désigne la distance Euclidienne entrexi et le
centrevj. Le critère est minimiśe gr̂ace à un
algorithme it́eratif, optimisant alternativement
la position des centres et les degrés d’apparte-
nance. Les formules de miseà jour deU et V



sont obtenues par introduction d’un multiplica-
teur de Lagrange associé à la contrainte de nor-
malisation et en annulant les dérivées partielle
du Lagrangien par rapport aux paramètres du
mod̀ele.

Dans la version possibiliste desc-moyennes in-
troduite par Krishnapuram and Keller [10], la
contrainte de normalisation n’est plus imposée ;
pouréviter la solution trivialeuij = 0 pour tout
i et j, un terme de ṕenalit́e est ajout́e à la fonc-
tion objective :

JPCM(U, V ) ,

n
∑

i=1

c
∑

j=1

uβ
ijd

2
ij+

c
∑

j=1

ηj

n
∑

i=1

(1−uij)
β,

(5)
où lesηi sont des poids positifs fixés par l’uti-
lisateur, modulant les effets opposés des deux
termes dansJPCM. Une proćedure d’optimisa-
tion alterńee, similaireà FCM, peutêtre aussi
déduite des conditions nécessaires d’optima-
lit é pour U et V . Un des int́er̂ets de l’algo-
rithme ŕeside dans le fait que le degré d’ap-
partenance d’un individùa une classe donnée
ne d́epend que de sa distanceà cette classe,
reflétant par conśequent un degré de typicalit́e
plutôt qu’un degŕe relatif d’appartenance. Cette
propríet́e permet̀a l’algorithme de d́etecter des
individus aberrants.

Une autre approche, présent́ee comme robuste
aux individus atypiques, est celle de Davé [4].
Elle consisteà ajouter auxc classes initiales
une classe de bruit (supposée à une distance
fixe δ de tous les individus). Le paramètre δ
contr̂ole le taux d’individus consid́eŕes comme
aberrants. L’appartenanceui∗ d’un individu i à
la classe de bruit est donnée par :

ui∗ = 1−
c
∑

k=1

uik. (6)

Le critère minimiśe est le suivant :

JNC(U, V ) ,

n
∑

i=1

c
∑

j=1

uβ
ijd

2
ij+

c
∑

i=n

δ2

(

1−
c
∑

j=1

uij

)β

.

(7)
L’algorithme it́eratif qui en d́ecoule est similaire
à FCM et PCM.

4 C-moyenneśevidentielles

4.1 Algorithme

Dans des travaux récents sur la classification
automatique de données relationnelles, nous
avons propośe de repŕesenter une connaissance
partielle sur la classe d’un individui par une
masse de croyancemi définie sur l’ensemble
Ω = {ω1, ω2, ..., ωc}. Cette repŕesentation per-
met de mod́eliser toutes les situations, de l’igno-
rance totalèa la connaissance la plus précise.
L’ensemble des massesM = (m1, ...,mn)
forme unepartition crédalequi géńeralise les
partitions nette, floue, et possibiliste. Le nombre
de degŕes de libert́e plus important que dans les
autres types de partition permet d’envisager une
meilleure mod́elisation et une description plus
riche de donńees complexes.

Exemple 1 Consid́erons un ensemble den = 5
individus et c = 3 classes. On suppose que
les masses d́ecrivant la ŕepartition des individus
dans les classes sont données dans le tableau 1.
Cet exemple a pour but d’illustrer comment une
partition cŕedale permet de représenter des si-
tuations varíees : la classe de l’individu2 est
connue avec certitude, alors que l’incertitude
pour l’individu 4 est totale ; le cas de l’indi-
vidu 3 correspond̀a une situation de connais-
sance partielle (notons quem3 est une masse
Bayésienne) ; enfin, la massem1(∅) = 1 in-
dique que la classe l’individu1 n’appartient pas
àΩ (l’individu 1 est un individu atypique).

Tableau 1 – Exemple de partition crédale
A m1(A) m2(A) m3(A) m4(A)
∅ 1 0 0 0
{ω1} 0 0 0.2 0
{ω2} 0 1 0.4 0
{ω1, ω2} 0 0 0 0
{ω3} 0 0 0.4 0
{ω1, ω3} 0 0 0 0
{ω2, ω3} 0 0 0 0

Ω 0 0 0 1

Déterminer une partition crédale à partir de
donńees individus-variables revientà chercher,
pour chaque individui, les quantit́es mij =



mi(Aj) (Aj 6= ∅, Aj ⊆ Ω) de sorte quemij soit
d’autant plus grande que la distancedij entrei
et l’élément focalAj est faible. Il s’agit donc de
définir la distance entre un individu et tout sous-
ensemble deΩ. Comme pour les algoritmes
FCM, PCM et NC, on choisit de représenter
chaque classeωk par un centrevk ∈ R

p. Nous
proposons d’associer̀a chaque sous-ensemble
Aj deΩ le barycentrēvj des centres des classes
composantAj. Plus pŕeciśement, en introdui-
sant la notation

skj =

{

1 si ωk ∈ Aj

0 sinon,
(8)

nous calculons le barycentrēvj assocíe à Aj

par :

v̄j =
1

cj

c
∑

k=1

skjvk, (9)

où cj = |Aj| désigne le cardinal deAj. La dis-
tancedij est alors d́efinie par :

d2
ij , ||xi − v̄j||

2. (10)

D’autre part, comme dans la méthode de Dav́e,
un traitement diff́erent est adopté pour l’en-
semble vide. Assimilé à la classe de bruit, il
est suppośe à une distance fixe de tous les in-
dividus. Nous proposons alors de minimiser le
critère suivant :

JECM(M,V ) ,

n
∑

i=1

∑

Aj 6=∅

cα
j mβ

ijd
2
ij +

n
∑

i=1

δ2mβ
i∅,

(11)
sous les contraintes :

∑

{j/Aj⊆Ω,Aj 6=∅}

mij + mi∅ = 1 ∀i = 1, n, (12)

où mi∅ désignemi(∅). Le critère JECM est si-
milaire à JNC à un coefficient supplémentaire
cα
j près, dont le r̂ole est de ṕenaliser les sous-

ensembles deΩ de cardinalit́e importante ;
l’exposantα permet de contr̂oler le degŕe de
pénalisation. Les param̀etresβ etδ ont la m̂eme
signification que dans la ḿethode de Dav́e. Pour
établir l’algorithme d’optimisation, on procède

de la m̂eme manìere que pour FCM et NC.
On consid̀ere dans un premier temps queV est
fixe. Pour ŕesoudre le problème de minimisation
sous contraintes par rapportàM , on introduitn
multiplicateurs de Lagrangeλi :

L(M,λ1, ..., λn) = JECM(M,V ) (13)

−
n
∑

i=1

λi





∑

{j/Aj⊆Ω,Aj 6=∅}

mij + mi∅ − 1



 .

En d́erivant le Lagrangien par rapport auxmij,
mi∅ et λi et en annulant les dérivées partielles,
on obtient :

∂L

∂mij

= βcα
j mβ−1

ij d2
ij − λi = 0, (14)

∂L

∂mi∅
= βδ2mβ−1

i∅ − λi = 0, (15)

∂L

∂λi

=
∑

{j/Aj⊆Ω,Aj 6=∅}

mij + mi∅ − 1 = 0. (16)

En adoptant une ḿethode de ŕesolution simi-
laire à celle de Dav́e, on obtient finalement
l’ équation suivante de miseà jour des masses :

mij =
c
−α/(β−1)
j d

−2/(β−1)
ij

∑

Ak 6=∅ c
−α/(β−1)
k d

−2/(β−1)
ik + δ−2/(β−1)

(17)
et

mi∅ = 1−
∑

Aj 6=∅

mij ∀i = 1, n. (18)

On consid̀ere maintenant queM est fixe. La
minimisation deJECM par rapportà V est un
probl̀eme d’optimisation non contraint. Les
dérivées partielles deJECM par rapport aux
centres des classes sont données par :

∂JECM

∂vl

=
n
∑

i=1

∑

Aj 6=∅

cα
j mβ

ij

∂d2
ij

∂vl

. (19)

∂d2
ij

∂vl

= 2(slj)(xi − v̄j)(−
1

cj

). (20)



De (19) et (20) on tire :

∂JECM

∂vl

= −2
n
∑

i=1

∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj(xi − v̄j) (21)

= −2
n
∑

i=1

∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj(xi −
1

cj

∑

k

skjvk)

∀l = 1, c. (22)

En annulant ces d́erivées, on trouvel équations
linéaires par rapport̀avk :
∑

i

xi

∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj (23)

=
∑

k

vk

∑

i

∑

Aj 6=∅

cα−2
j mβ

ijsljskj l = 1, c.

SoitB une matrice de dimension(c×p) definie
par :

Blq =
n
∑

i=1

xiq

∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj (24)

=
n
∑

i=1

xiq

∑

Aj∋ωl

cα−1
j mβ

ij l = 1, c q = 1, p,

et H une matrice de dimension(c × c) définie
par :

Hlk =
∑

i

∑

Aj 6=∅

cα−2
j mβ

ijsljskj (25)

=
∑

i

∑

Aj⊇{ωk,ωl}

cα−2
j mβ

ij k, l = 1, c.

Avec ces notations,V est solution du système
linéaire suivant :

HV = B. (26)

L’algorithme complet est d́ecrit dans le tableau
2.

4.2 Outils d’interpr étation

Suivant ce qui est attendu de l’analyse, plu-
sieurs outils peuvent aider l’utilisateur̀a in-
terpŕeter les ŕesultats fournis par l’algorithme

Tableau 2 – Algorithme ECM
Entŕees {x1, ...,xn} : n vecteurs deRp

Param. c : nombre de classes1 < c < n
α ≥ 0 : (défaut 1)
β > 1 : (défaut 2)
δ > 0 : distancèa l’ens. vide
ǫ : seuil d’arr̂et (d́efaut10−3)

Init. Choix aĺeatoire deV0

t← 0
Réṕeter
t← t + 1
• Calcul deMt grâceà
(10),(9), (17), (18), etVt−1 ;
• Calcul deHt etBt

grâceà (24), (25), etMt ;
• Résolution deHtVt = Bt ;

jusqu’à ||Vt − Vt−1|| < ǫ

ECM. En premier lieu, une partition crédale
peutêtre convertie en une partition possibiliste
en calculant pour chaque massemi la plausibi-
lit é pli des diff́erentes classes :

pli({ωk}) =
∑

A∩{ωk}6=∅

mi(A). (27)

La valeur pli({ωk}) repŕesente la plausibilité
(ou la possibilit́e) que l’individu i appartienne
à la classek. De la m̂eme façon, une partition
floue peutêtre obtenue en calculant les pro-
babilités pignistiques BetPi({ωk}) induite par
chaquemi et en interpŕetant cette valeur comme
le degŕe d’appartenance de l’individui à la
classek. Si ńecessaire, il est facile d’obtenir une
partition nette en affectant chaque individuà la
classe la plus probable. Notons que les indivi-
dus associésà des masses importantes allouées
à l’ensemble vide peuventêtre rejet́es avant une
affectation aux classes.

De manìere alternative, il est possible de suivre
un point vue similairèa celui de Lingras [11],
qui se place dans le cadre de la théorie des
ensembles approximatifs. Il propose d’associer
à chaque classe deux ensembles d’individus :
l’estimation inf́erieure de la classek, not́ee



ωL
k , rassemble les individus qui peuventêtre

clasśes sans ambiguı̈té dansωk. L’estimation
suṕerieure, not́ee ωU

k , désigne l’ensemble des
individus qui appartiennent potentiellementà
ωk mais qui peuvent́egalement appartenirà une
autre classe. Formellement, soitX(Aj) l’en-
semble des individus dont la masse la plus im-
portante est portée surAj :

X(Aj) = {i/mi(Aj) = max
Ak∈2Ω\∅

mi(Ak)}.

(28)
On d́efinit les ensembles inférieur et suṕerieur
assocíesà chaque classeωk par :

ωL
k = X({ωk}), (29)

et
ωU

k =
⋃

{j/ωk∈Aj}

X(Aj). (30)

Exemple 2 Pour illustrer ce point, considérons
le jeu de donńees synth́etiques bidimension-
nelles suivant : quatre classes de 200 points cha-
cune ont́et́e ǵeńeŕeesà partir de lois de Student
multivariéesà 5 degŕes de libert́e de centres res-
pectifs [0 ;0], [0 ;4], [4 ;0] et [4 ;4]. Ce jeu de
donńees est représent́e sur la figure 1. L’algo-
rithme aét́e charǵe de rechercher une partition
crédale en quatre classes avec les paramètres
suivants :α = 1, β = 2, δ2 = 20 andǫ = 10−3.
La figure 2 repŕesente l’affectation des indivi-
dusà l’élément focal deΩ qui reçoit la masse la
plus élev́ee (notons queωij désigne{ωi, ωj} et
ωijk désigne l’ensemble{ωi, ωj, ωk}). Chaque
sous-ensemble est représent́e par son enveloppe
convexe. Le centre des classes est repéŕe par une
croix. Les individus deX(∅), pour lesquels la
masse la plus importante est attribuée à l’en-
semble vide, sont signalés par des carrés. On
voit qu’une partition satisfaisante est trouvée
et que les individus aberrants sont correcte-
ment d́etect́es. Les figures 3 and 4 montrent
les estimations inf́erieures et suṕerieures des
classes, représent́eeségalement par leur enve-
loppe convexe.

−8 −6 −4 −2 0 2 4 6 8 10
−8

−6

−4

−2

0

2

4

6

8

10

x
1

x 2

Figure 1 – Jeu de données synth́etique
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Figure 2 – Partition calculéeà partir dem
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Figure 3 – Estimations inférieures des 4 classes
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Figure 4 – Estimations supérieures des 4
classes

4.3 Limiter la complexité

Pour chaque individu, l’algorithme ECM dis-
tribue une fraction de la masse unité à chaque
élément de2Ω. Par conśequent, le nombre de
param̀etres varie de façon exponentielle par rap-
port au nombre de classes (et linéaire par rap-
port au nombre d’individus). Pour un nombre
de classes limit́e (inférieur à 10), les temps de
calculs restent acceptables. A titre illustratif,
pour le jeu de donńees synth́etiques compośe de
800 individus, le tableau 3 rapporte les temps
moyens d’ex́ecution (obtenus sur 100 initiali-
sations diff́erentes) en fonction du nombre de
classes d́esiŕe.

Tableau 3 – Temps d’exécution moyens sur le
jeu de donńees synth́etiques

c 2 3 4 5 6
t 3s 11.8s 12.2s 63.6 185s

Si nécessaire, il est cependant possible de
réduire la complexit́e de l’algorithme en impo-
sant un nombre restreint d’éléments focaux. Par
exemple, on peut se limiteràΩ, et deśeléments
focaux de cardinalit́e inférieure ouégaleà 2.
On ŕeduit ainsi consid́erablement la complexité,
tout en gardant une certaine flexibilité.

4.4 Validité de la partition

Un des probl̀emes centraux des méthodes de
classification automatique réside dans le choix
a priori du nombre de classes. On parle de va-
lidit é de la partition. La plupart des méthodes
propośees dans la litt́erature consistent̀a cal-
culer un indice de validit́e à partir de parti-
tions obtenues pour différentes valeurs dec et
à chercher pour quelle valeur dec on observe
soit un minimum, soit un maximum, soit un
changement brusque du critère. C’est la cas par
exemple pour le coefficient de partition et ses
variantes [2] [5], et l’entropie de partition [1].

Dans le cas d’une partition crédale, on sent in-
tuitivement que si le nombre de classes est cor-
rectement choisi, les centres vontêtre sitúes
dans les zones de forte densité et la majeure
partie de la masse sera allouée aux single-
tons deΩ. Au contraire, sic est trop faible
ou tropélev́e, la masse risque d’être distribúee
à des sous-ensembles de plus forte cardina-
lit é ou à l’ensemble vide. En d’autres termes,
plus une partition cŕedale serasṕecifique, mieux
elle repŕesentera la structure des données. Ces
consid́erations am̀enent à l’utilisation de me-
sures d’entropie d́efinies pour les fonctions de
croyance.

Klir and Wierman [9, p. 51] ont d́efini la non-
sṕecificit́ed’une masse sous-normalem par :

N(m) ,
∑

A∈2Ω\∅

m(A) log2 |A|+ m(∅) log2 |Ω|,

(31)
où 0 ≤ N(m) ≤ log2(|Ω|). Cette mesure
tendà être faible lorsque la masse est allouéeà
peu d’́eléments focaux (6= ∅), et de faible car-
dinalité. Nous proposons de définir un indice
de validit́e pour une partition crédale comme
la moyenne sur l’ensemble desmi des non-
sṕecificités normaliśees :

N∗(c) ,
1

n log2(c)

n
∑

i=1

N(mi), (32)

où 0 ≤ N∗(c) ≤ 1. Cet indice doitêtre mi-
nimisé. Son application est illustrée sur le jeu
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Figure 5 – Indice de validité

de donńees pŕećedent. Les param̀etres d’ECM
sont fix́es à β = 2, δ2 = 20 et ǫ = 10−3.
Pour diff́erentes valeurs deα (1, 2 and 3), on
fait varier le nombre de classes entre 2 et 6.
Les ŕesultats obtenus sont présent́es sur la fi-
gure 5. On voit que le minimum est toujours
obtenu pourc = 4 classes, ce minimuḿetant
moins prononće à mesure queα augmente, ou,
de façońequivalente,̀a mesure que leśeléments
focaux de grande cardinalité sont de plus en
plus ṕenaliśes. Cet exemple simple suggère que
N∗ peut constituer un bon indice de validité
d’une partition cŕedale.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article une nou-
velle méthode de classification automatique
fondée sur la th́eorie des fonctions de croyance.
Les concepts de partitions floue, possibiliste et
nette sont pŕesent́es comme des cas particu-
liers d’un concept plus ǵeńeral, celui de parti-
tion cŕedale. Pour calculer une telle partitionà
partir d’un tableau individus-variables, un algo-
rithme, intituĺe ECM, similaireà FCM, aét́e
propośe. Il est fond́e sur un sch́ema de mini-
misation alterńe, avec, dans un premier temps,
la détermination des centres des classes, et,
dans un second temps, l’allocation de masses
aux différents sous-ensembles de classes. L’in-
terpŕetation de la partition est facilitée par la

possibilit́e d’associer̀a chaque classe ses esti-
mations inf́erieure et suṕerieure, notions líees
respectivement̀a la ńecessit́e et la possibilit́e
qu’un individu appartiennèa une classe donnée.
Enfin un indice de validit́e de classe, fondé sur
la non-sṕecificité d’une fonction de croyance, a
ét́e propośe et illustŕe sur un exemple simple.
Ce travail ouvre un certain nombre de perspec-
tives, au nombre desquelles une versionà base
de noyaux et un algorithme plus efficace pour
les donńees relationnelles.
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