
Arbres, classes, distances… 

Numéro édité sous la direction de Jacques Poitevineau 
Cahiers du LCPE  
N° 6 - décembre 2002 



6 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Cahiers du LCPE*  
 
 
 
 
 
*LCPE  
44 rue de l’Amiral Mouchez, 75014 Paris 
Tél : 01 43 13 56 52 
Courrier électronique : lcpe@ivry.cnrs.fr 
http://www.ivry.cnrs.fr/lcpe 
 
Directeur de Publication : Danièle Dubois 
Secrétariat de rédaction : Philippe Resche-Rigon 
 
Comité de rédaction : 
Sophie David 
Anna Maria Lammel 
Jacque Poitevineau 



Avant-Propos 

7 

Sommaire 

 

Jacques Poitevineau 
Avant propos………………………………………………………………….…….5 

Patrick Pasquet & Claude Marcel Hladik 
Utilisation des arbres additifs dans l’étude des covariations  
des réponses psychophysiques et électrophysiologiques  
de la perception gustative…………………………………………..……………9 

Jacques Poitevineau Bruno Lecoutre , Marie-Paule Lecoutre & Katia Rovira 
Méthode des arbres de similarité additifs de Sattath et Tversky :  
illustration dans une tâche de catégorisation 
 de situations d’incertitude……………………………………………….……15 

Sophie David & Catherine Rouby. 
Groupements d’odeurs ou catégories ?  
Questions de méthodologie………………………………………..……..……29 

Thierry Brenac 
Méthodes de partition centrale appliquée 
 à l’étude de catégories cognitives…………………………………….…….71 

 





Avant Propos 

Jacques Poitevineau 
LCPE/CNRS, ERIS1 

Les méthodes de représentation de distances, ou de dissemblances, entre des 
« objets » sous une forme arborée ne sont pas récentes. Elles remontent au moins 
aux années 60, ne serait-ce qu'avec la publication de l'article de Johnson (1967) 
dans la revue Psychometrika. Dans une telle représentation, les objets 
correspondent aux nœuds externes (ou feuilles) de l'arbre et la distance entre 
objets est représentée par la longueur des chemins qui les joignent ou par la 
hauteur de leur point de jonction. L'arbre peut avoir un intérêt en lui-même, ou ne 
servir qu'à la construction de classes obtenues en « coupant » certaines branches. 
En ce qui concerne la méthode de Johnson, il s'agissait de construire une 
hiérarchie de classes emboîtées les unes dans les autres et formant un arbre 
ultramétrique. Dans ce cas, si l'on considère deux classes disjointes, les distances 
intra-classes sont toujours inférieures aux distances inter-classes, et toutes les 
distances inter-classes sont égales. Ceci est évidemment très contraignant, et a 
conduit plusieurs auteurs (par exemple, Buneman, 1971) à considérer un modèle 
moins restrictif, plus apte à représenter les données, et appelé « arbre à distance 
additive » ou simplement « arbre additif ». En 1977 Sattath et Tversky ont publié 
dans Psychometrika l'algorithme Addtree pour le calcul d'un tel arbre. D'autres 
algorithmes sont parus depuis (comme NJ, pour Neighbor Joining, de Saitou et 
Nei, 1987). 
Les méthodes d'arbre additif sont couramment utilisées en phylogénie, et aussi en 
archéologie. On pourrait s'attendre à ce qu'elles le soit également en psychologie 
cognitive, où, a priori, elles paraissent adaptées à rendre compte des phénomènes 
de catégorisation, et en particulier du concept de prototype (voir, par exemple, 
Dubois, 1991). Et ce, d'autant que les articles de Johnson et de Sattath et Tversky 
sont parus dans une importante revue de psychologie. Pourtant, quand on parcourt 
les années 1996 à 1999 de Memory & Cognition, ou les années 1996 et 2000 du 
Journal of Experimental Psychology: Learning, Memory & Cognition, on ne 
trouve aucun arbre. Ou plutôt, quelques arbres y figurent bien, mais simplement 
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pour représenter la structure a priori du matériel expérimental, et en aucun cas 
comme méthode d'analyse des données. Une possible explication est que ces 
méthodes sont descriptives (au sens statistique du terme), et ne fournissent donc 
pas les sacro-saints seuils de signification, encore et toujours (abusivement) 
considérés comme critères de scientificité, ou tout au moins, comme condition 
nécessaire à la publication dans une revue scientifique. 
Si en phylogénie la pertinence du modèle d'arbre découle de la théorie 
darwinienne et n'est donc pas remise en cause, dans d'autres domaines se pose la 
question de la qualité, par rapport aux données recueillies, de la représentation 
arborée obtenue. Pour y répondre, on dispose d'un certain nombre d'indices 
d'ajustement (voir, en particulier, Guénoche et Garreta, 2001).  
- Ces indices peuvent être métriques ; il s'agit alors de comparer les distances 
observées et les distances dans l'arbre obtenu. Le stress de Kruskal en est un 
exemple classique, issu des méthodes d'analyse des proximités : 

stress = ( ΣiΣk[DA(xi,xk) - D(xi,xk)]
2 / ΣiΣkDA(xi,xk)

2 )1/2  

où DA(xi,xk) est la distance, dans l'arbre, entre les objets xi et xk , et D(xi,xk) la distance (ou 
dissimilarité) observée.  

Plus cette mesure s'approche de zéro, mieux les distances sont reproduites. 
- Ils peuvent être topologiques : c'est uniquement la structure de l'arbre qui est 
alors prise en compte. Parmi les indices de ce type, le taux de quadruplets bien 
représentés est particulièrement important. Considérons un quadruplet 
quelconque, par exemple les 4 objets a, b, c, d. Les sommes des distances deux à 
deux informent sur la topologie sous-jacente qui est forcément l'une des 
suivantes : 

(1)

 
(2) 

 
(3) 

 
(4) 
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b>>>><<<<c 

d 
a 
b >>>><<<< c 

d 

 
a 
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Par exemple, si D(a,b)+D(c,d) est la plus petite des sommes, c'est la topologie (2) 
qui est en jeu. Le taux de quadruplets bien représentés est la proportion de 
quadruplets qui ont la même topologie selon la distance “observée” (celle 
provenant des données) et la distance d'arbre. Bien évidemment, on sera d'autant 
plus satisfait que ce taux s'approche de 100%. 
Le but de ce numéro est de présenter quelques exemples d'utilisation des arbres 
additifs, avec essentiellement une visée méthodologique. Ces exemples 
proviennent de champs variés : 
- Il s'agit d'abord de l'électrophysiologie et de la psychophysique, avec l'étude de 
Pasquet et Hladik sur l'évolution de la perception gustative, avec une comparaison 
de données obtenues sur des primates non humains et de données sur des sujets 
humains. 
- Dans l'article suivant, exploration du concept de hasard, des sujets de différents 
degrés d’expertise en probabilité doivent catégoriser diverses situations 
d'incertitude. A cette occasion, on verra comment il est possible de modifier la 
procédure en introduisant des objets fictifs dans le but de différencier les sujets 
selon le sens que ceux-ci attribuent aux classes qu'ils constituent. 
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- Dans l'article de David et al., traitant de la qualité hédonique de certains 
odorants, plusieurs expériences sont décrites. L'accent est mis sur l'utilisation des 
critères d'ajustement, à la fois dans l'étude d'une expérience particulière, et dans la 
comparaison d'une expérience à une autre. On verra aussi comment les 
fondements de l’organisation catégorielle étudiée sont objectivés par le 
croisement des topologies obtenues avec les verbalisations des sujets. 
Ces trois articles ont en commun de comparer des arbres entre eux. Cette 
comparaison peut se faire qualitativement, mais il est aussi possible de la 
quantifier en utilisant, par exemple, la distance topologique de Robinson et 
Foulds. Dans l'article sur le Hasard, celle-ci est utilisée entre les arbres 
« observés », c'est-à-dire issus de l'expérimentation, mais aussi entre ceux-ci et un 
arbre « théorique ». 
Enfin, le dernier article s'inscrit dans une perspective différente puisqu'il offre une 
autre approche de traitement que celle des arbres. En effet, comme c'est le cas 
dans les deuxième et troisième articles, les données de base sont souvent 
constituées par des partitions des objets, réalisées par les sujets, par exemple au 
cours d'une épreuve de tri libre (les sujets sont invités à regrouper les objets en un 
nombre de « tas » à leur convenance). Et il se peut que la question centrale du 
chercheur ait trait aux classes d'objets, indépendamment des relations entre elles. 
Alors, au lieu de construire un arbre pour en déduire ensuite les classes, on peut 
tout naturellement chercher plus directement une partition « moyenne » de celles 
réalisées par les sujets. C'est à ce problème que répondent les méthodes de 
« partition centrale », et que Thierry Brenac nous fait découvrir. Il illustre son 
propos par une étude de la catégorisation de voies routières urbaines. 
 
On espère que ce numéro contribuera à montrer que les données sous forme de 
distances entre des « objets » ne relèvent pas seulement de l'analyse des 
proximités (MultiDimensional Scaling en anglais) dans lesquelles les objets sont 
positionnés dans un espace à plusieurs dimensions muni d'une certaine métrique 
(euclidienne le plus couramment), et que les analyses arborées sont non seulement 
faisables, mais aussi intéressantes. 

Programmes 

Pour pouvoir réellement utiliser ces méthodes, il faut bien sûr disposer d'un 
programme informatique.  
Au LCPE, la version d'Addtree de Barthélémy et Guénoche (1991), version 
remaniée de l'algorithme original, est la plus utilisée. Elle présente le grand 
avantage de fournir un grand nombre de critères de la qualité d'ajustement du 
modèle d'arbre aux données, à la fois métriques et topologiques.  
Une autre version d'Addtree, ainsi que d'autres programmes, sont disponibles dans 
le logiciel T-Rex, que l'on peut se procurer gratuitement à l'adresse 
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suivante : http://www.fas.umontreal.ca/BIOL/Casgrain/fr/labo/. Les programmes 
d'Alain Guénoche figurent aussi à cette adresse, de même que le calcul de la 
distance de Robinson et Foulds entre arbres. 
Le logiciel statistique américain Systat (version 9) offre également une version 
d'Addtree.  
Quant aux méthodes de partition centrale, il est plus difficile d'y avoir accès. 
Thierry Brenac a écrit des programmes, mais leur exécution nécessite de posséder 
le logiciel Matlab 6. 
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Utilisation des arbres additifs dans l’étude des 
covariations des réponses psychophysiques et 
électrophysiologiques de la perception gustative  

Patrick Pasquet, Claude Marcel Hladik 
Dynamique de l’Evolution Humaine, CNRS UPR 2147, F75014 

Eco-Anthropologie, CNRS FRE2323, Muséum National d’histoire Naturelle, F75005  

Nous avons utilisé une même méthode d’analyse des corrélations par les arbres 
additifs (Sattath et Tversky, 1977), afin de comparer, dans une perspective d’étude 
de l’évolution de la perception gustative, les covariations des réponses 
électrophysiologiques obtenues avec des primates non humains et celles obtenues 
par l’approche psychophysique sur des échantillons de populations humaines .  
Les études sur les primates non humains concernent le ouistiti (Callithrix jacchus), 
le macaque rhesus (Macaca mulatta) et le chimpanzé (Pan troglodytes). Les 
enregistrements des impulsions sur 50 fibres isolées du nerf gustatif (fréquence 
des impulsions sur les fibres isolées du nerf de la gustation) ont été réalisées à 
l’Université de Wisconsin, après stimulation par différents produits de la langue 
des animaux anesthésiés (Hellekand é Ninomya, 1994 ; Hellekant et al., 1997 a, 
1997b, 1998 ; Danilova et al., 1998). 
Chez l’humain, les données concernent les seuils de reconnaissance de différentes 
solutions de produits purs (fructose, saccharose, chlorure de sodium, acide 
citrique, acide tannique, tannin de chêne, quinine et 6-n-propylthiouracil) qui 
représentent une sélection des produits testés sur les primates non humains. Les 
tests ont été réalisés en simple aveugle, la reconnaissance verbale permettant de 
définir le seuil au cours d’une séance de présentation des solutions à concentration 
croissante (Hladik et al., 1986, 2002). L’ensemble des sujets testés forme un 
échantillon composite de 412 adultes de 18 à 59 ans, issu de différentes 
populations d’Europe et d’Afrique. 
Le programme SYSTAT 9 (SPSS Inc., Chicago) a été utilisé pour le calcul des 
matrices de distances à partir des corrélations entre les réponses aux différents 
produits testés. Le programme T-Rex disponible gratuitement sur le site 
www.fas.umontreal.ca/BIOL/Casgrain/en/labo/t-rex/index.html a permis d’obtenir 
une représentation radiale des arbres additifs issus des matrices de distances. 
 Les résultats obtenus avec des produits solubles analogues (Fig. 1 et 2) montrent 
que les similarités et dissimilarités entre les réponses pour ces différents produits 
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sont très comparables d’une espèce à l’autre, en dépit de la spécificité des 
méthodes utilisées pour l’approche psychophysique et l’électrophysiologie. 
Chez l’homme (Fig. 1), la corrélation entre la perception des deux sucres (fructose 
et saccharose) indique que les signaux perçus ne diffèrent que très légèrement ; 
cependant le niveau modéré de la corrélation ne permet pas d’affirmer l’existence 
d’un type unique de récepteur du « goût sucré ». Dans le cas des perceptions du 
goût amer de la quinine et du goût des tannins — un goût astringent qui est plus 
qu’un simple phénomène tactile (Hellekant et al., 1993) —, les corrélations 
significatives mettent en évidence que plusieurs récepteurs périphériques sont 
communs à chacune de ces perceptions. L’absence de covariation entre 
l’ensemble des tannins+quinine et celui des sucres montre que, parmi les 
transducteurs gustatifs mis en jeu pour chacun de ces groupes de substances, il n’y 
a pas de récepteur commun.  
L’introduction, dans l’analyse, des données sur le cas particulier de la perception 
du 6-n-propylthiouracile (PROP), perçu comme amer par certains « goûteurs » 
(Bartoshuk, 1979) n’affecte pas la structure générale de l’arbre additif, ajoutant 
une branche indépendante (non représentée sur la fig. 1), qui témoigne de 
l’absence de covariation avec la perception des autres substances incluant le 
groupe quinine+tannins.  
Chez les primates non humains (Fig. 2), les corrélations entre les signaux 
enregistrés sur les fibres du nerf de la gustation montrent également une 
dichotomie entre les perceptions : d’une part les fibres du nerf gustatif qui 
réagissent aux sucres présentent des différences entre fructose et saccharose 
(particulièrement nettes chez le macaque) ; d’autre part, les réactions aux tannins 
et aux alcaloïdes covarient chez toutes les espèces testées (ouistiti, macaque et 
chimpanzé). Dans tous les cas, la corrélation négative entre ces deux ensembles de 
signaux, correspondant respectivement à des substances bénéfiques (les sucres, 
source d’énergie) et à des produits que les primates doivent éviter (à effet toxique, 
comme beaucoup d’alcaloïdes, ou anti-nutriment, comme les tannins), montre 
qu’il n’y a pas de récepteurs périphériques communs à ces deux ensembles de 
réponses gustatives. 
Cette dichotomie apparaît comme le résultat de la co-évolution des primates et des 
angiospermes dont les fruits sucrés permettent la dissémination des graines, mais 
dont les teneurs en produits secondaires (alcaloïdes, tannins, terpènes, etc.) 
nécessitent une détection rapide et leur évitement grâce au réflexe gusto-facial 
(Steiner et al., 2001). L’appareil gustatif des primates permet de détecter de 
nombreuses autres substances, en particulier le chlorure de sodium. Cependant il 
n’apparaît pas que le goût salé, tel qu’il est perçu et décrit par l’homme, résulte de 
la co-évolution avec des aliments potentiels des milieux naturels dont les teneurs 
en chlorure de sodium sont inférieures au seuil de détection (Hladik et Simmen, 
1996). L’absence de covariation des signaux déclenchés par le sel avec les deux 
grands ensembles de perceptions (sucres et tannins+alcaloïdes), ainsi que les 
teneurs en chlorure de sodium des aliments naturels inférieures aux seuils de 
gustation des primates, remettent en cause la notion de « goûts de base ». Bien 
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que l’importance du sel dans les civilisations montre que son intégration dans une 
alimentation élaborée est une adaptation culturelle qui aurait pu se manifester dès 
l’émergence des premiers hominidés, la détection des solutions concentrées de 
chlorure de sodium (le goût salé) ne serait — comme dans le cas du PROP — que 
le résultat fortuit de la co-évolution d’un ensemble de gènes permettant aux 
primates une réaction rapide aux produits toxiques et aux substances énergétiques.  
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Figure 1. Arbre additif (stress = 2,5 %) montrant la relation entre les seuils de reconnaissance 

gustatifs pour différents produits, chez 412 sujets humains.  
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Figure 2. Arbres additifs montrant les relations entre les signaux enregistrés sur les fibres isolées 
du nerf gustatif de trois espèces de primates non humains. A : ouistiti (Callithrix jacchus), stress = 

1,5 %. B : macaque rhésus (Macaca mulatta), stress = 5,0 %. C : chimpanzé (Pan troglodytes), 
stress = 3,5 %.  

 





 

Méthode des arbres de similarité additifs de 
Sattath et Tversky : Illustration dans une tâche de 
catégorisation de situations d’incertitude1 

 

Jacques Poitevineau (a,b), Bruno Lecoutre (a,c), 
Marie Paule Lecoutre(a,d), Katia Rovira (d) 

aERIS 
bLCPE, C.N.R.S 

cLaboratoire de Mathématiques Raphaël Salem2  
d
Laboratoire Psy.co, E.A. 1780, Université de Rouen3 

Introduction 

Dans une tâche de catégorisation d’objets, les données à analyser se présentent 
sous forme d’un ensemble de partitions des objets. A partir de cet ensemble on 
peut facilement construire une matrice de dissimilarités entre les objets. La 
méthode des arbres de similarité additifs de Sattath et Tversky (1977) permet de 
représenter la structure des objets sous la forme d’un arbre (un ensemble de 
nœuds reliés par des arêtes). Les objets correspondent alors aux nœuds externes 
(ou feuilles) de l’arbre, et la dissimilarité entre deux objets est représentée par la 
longueur du chemin qui les joint. Le programme informatique Addtree (dans la 
version de Barthélemy et Guénoche, 1991) permet de construire ces arbres. 
Nous illustrerons ici l’utilisation de cette méthode pour analyser les données 
obtenues dans une tâche de catégorisation de situations d’incertitude par des sujets 
appartenant à trois groupes se différenciant selon leur degré d’expertise en 

                                                 
1 Marie-Paule Lecoutre et Katia Rovira sont les auteurs de l’expérience présentée ici pour illustrer 
la méthode ; Jacques Poitevineau et Bruno Lecoutre sont plus particulièrement responsables des 
analyses statistiques. 
2 UMR 6085, C.N.R.S. et Université de Rouen Mathématiques, Site Colbert, 76821 Mont-Saint-
Aignan Cedex,  
bruno.lecoutre@univ-rouen.fr, http://www.univrouen.fr/LMRS 
3 UFR Psychologie, Sociologie, Sciences de l’Éducation 76821 Mont-Saint-Aignan Cedex,  
marie-paule.lecoutre@univ-rouen.fr, http://www.univ-rouen.fr/psy-socio-sceduc/People 
katia.rovira@univ-rouen.fr 
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probabilités. Les représentations par des arbres sont utilisées ici pour faire 
ressortir la structure des objets et la comparer à une classification théorique a 
priori . La méthode est également appliquée pour rechercher une classification des 
sujets à l’intérieur de chacun des groupes. 

I. Une expérience de catégorisation de situations d’incertitude 

I.1. Problématique de l’expérience 

Le hasard est une notion particulièrement complexe et ambiguë qui a donné et 
continue de donner lieu à de nombreuses interprétations. Au 19ème siècle, en 
accord avec la conception Laplacienne déterministe du monde, le hasard est le 
nom donné à l’ignorance d’une personne dans un univers entièrement déterminé. 
Au contraire, quelques théories plus récentes reposent sur l’idée que le hasard est 
dans l’essence même des choses. Par exemple, en physique quantique le 
comportement des particules est conçu comme fondamentalement probabiliste. 
Pour formaliser la notion de hasard le concept de probabilité a été utilisé dès le 
17e siècle par les mathématiciens. De nos jours la communauté scientifique 
s’accorde à reconnaître deux interprétations principales. (1) La plus classique est 
une interprétation dite fréquentiste ou objectiviste selon laquelle la probabilité 
renvoie à des fréquences objectives de réalisation d’événements. (2) Il existe une 
interprétation plus large dite subjectiviste selon laquelle la probabilité traduit un 
degré de confiance dans la vérité d’une proposition ; c’est à cette dernière 
interprétation que se réfère la théorie statistique Bayésienne. L’étude 
expérimentale présentée ici a pour objectif d’apporter des éléments de réponse 
aux questions suivantes. Que mettent spontanément les gens derrière le mot 
« hasard » ? Existe-t-il des interprétations dominantes ? Dans quelle mesure sont-
elles liées au degré d’expertise en probabilité ? Sont-elles proches de certaines 
conceptualisations probabilistes ?  

I.2. Méthode 

Sujets 
Pour étudier l’effet du degré d’expertise en probabilités nous avons observé trois 
groupes de sujets: (1) 20 enseignants-chercheurs en mathématiques considérés 
comme experts ; (2) 20 enseignants-chercheurs en psychologie confrontés à la 
notion de hasard dans leur pratique statistique ; (3) 20 collégiens en classe de 
3ème n ’ayant pas reçu d’enseignement en probabilités. 

Matériel 
La situation expérimentale consiste en une tâche de catégorisation d’évènements 
incertains. Nous considérons que la façon dont un sujet classe un matériel permet 
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d’avoir accès à ses représentations (cf. par exemple Medin, Lynch et Coley, 
1997). Le matériel comprend 16 situations d’incertitude (présentées dans le 
tableau I) écrites sur des cartons blancs que le sujet peut manipuler. Le choix des 
situations s’appuie notamment sur les travaux de Nisbett et al. (1983) et Konold et 
al. (1991). Il y a 8 situations « réelles » et 8 situations « stochastiques ». Les 
situations réelles sont inspirées d’événements de la vie courante (par exemple le 
fait d’attraper un rhume dans le courant du mois prochain). Dans 4 situations il y a 
implication du sujet, ce dernier étant désigné par « vous » dans l’énoncé ; dans les 
4 autres il n’y a pas d’implication, le sujet n’étant pas désigné dans l’énoncé. Les 
situations stochastiques renvoient à des processus répétables (par exemple le 
lancer d’un dé) ou des situations de tirages au sort. Quatre situations ont des 
issues symétriques c’est-à-dire équiprobables ; les 4 autres ont des issues non 
symétriques. 
 
situations « réelles » 
 Avec implication explicite du sujet 

A « Ami » Le fait de rencontrer un ami que vous n’avez pas vu depuis 10  
ans 

B « Loto » Le fait que vous gagniez 10000F au loto 
C « Tête » Le fait de dire la première chose qui vous passe par la tête 
D « Rhume » Le fait que vous attrapiez un rhume dans le courant du mois  

prochain 
 Sans implication explicite du sujet 

E « Graine » Le fait qu’une graine mise en terre germe 
F « Bourse » Le fait que le cours d’une action à la bourse de Paris aura  

progressé de plus de 5% dans trois mois 
G « Pluie 1 » Le fait qu’il a plu à Paris le 15 mars 1936 
H « Pluie 2 » Le fait qu’il pleuve demain à Paris 

situations « stochastiques »  
 Avec issues symétriques 

S « Dé » Le fait d’obtenir un chiffre pair à l’issue du lancer d’un dé 
T « Pièce » Le fait d’obtenir Pile à l’issue du lancer d’une pièce de monnaie  

non truquée 
U « Faces » Le fait d’obtenir Face au 5ème lancer d’un pièce de monnaie non  

truquée qui est tombée sur Face les quatre fois précédentes 
V « Boules 1 » Le fait de tirer une boule blanche d’une boîte qui contient 10  

boules noires et 10 boules blanches 
 Avec issues non symétriques 

W « Jetons » Le fait de tirer simultanément 2 jetons rouges d’une boîte qui  
contient 1 jeton blanc et 2 jetons rouges 

X « Chaussettes » Le fait de constituer une paire de chaussettes « assorties » à partir  
 d’un tirage à l’aveugle de deux chaussettes d’un tiroir qui  
contient 2 paires de chaussettes différentes 

Y « Bonbons » Le fait de tirer un bonbon au citron d’une boîte qui contient 20  
bonbons à l’orange et 10 au citron 

Z « Boules 2 » Le fait de tirer une boule blanche d’une boîte qui contient 10  
boules noires et 20 boules blanches 

 
Tableau I - Les 16 situations d’incertitude considérées 
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Procédure 
L’expérience se déroule en deux phases. (1) On demande au sujet de mettre 
ensemble les situations qui se ressemblent, il peut faire autant de classes qu’il le 
souhaite ; il s’agit d’une tâche de « catégorisation libre » dans laquelle la notion 
de hasard n’est pas explicitée. (2) On reprend toutes les situations et le sujet doit 
dire, pour chacune d’elle, si le hasard intervient ou non ; il s’agit d’une tâche de 
« catégorisation contrainte » dans laquelle la notion de hasard est alors explicite. 
Dans les deux cas il est demandé au sujet de justifier ses classements et ses 
réponses. 

II. Résultats 

Les résultats ont été analysés avec plusieurs méthodes complémentaires et les 
interprétations données dans cet article s’appuient sur l’ensemble de ces 
méthodes. Nous ne présenterons ici que la méthode des arbres de similarité 
additifs, qui, comme nous l’avons dit dans l’introduction, permet à partir des 
catégorisations observées de construire : (1) des arbres associés aux situations 
pour étudier leur structure ; (2) des arbres associés aux sujets pour rechercher une 
classification de ces derniers. 

II.1. Ajustement par un modèle d’arbre 

Pour juger de la qualité d’une représentation par un arbre, on dispose d’un 
ensemble d’indices (cf. Guénoche et Garreta, 2001 et l’avant propos de ce numéro 
pour des définitions), qui se regroupent en deux catégories. (1) Les indices 
métriques comparent les distances déduites des partitions effectuées par les sujets 
avec les distances dans la représentation arborée. (2) Les indices topologiques ne 
font intervenir que la structure de l’arbre. 
Il est également intéressant de considérer le rapport des longueurs des arêtes 
internes à celles des arêtes externes (un arbre est plus facile à reconstituer quand 
ce rapport est grand). Ce rapport ne fournit pas un critère d’ajustement, mais il 
joue un rôle important dans les études de simulation qui servent à avoir une idée 
de la variation des indices quand les distances sont « bruitées » aléatoirement. 
Le tableau II donne, pour les arbres associés aux situations, la valeur de ce rapport 
et de deux indices de qualité de représentation : un indice métrique, le stress de 
Kruskal, et un indice topologique, le taux de quadruplets bien représentés. La 
représentation est d’autant meilleure que le stress est plus petit et que le taux de 
quadruplets est élevé.  
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 Rapport arêtes 
internes/externes 

Stress Taux de quadruplets 
bien représentés 

 Catégorisation libre 
Mathématiciens 0,45 0,06 87% 
Psychologues 0,59 0,08 87% 

Collégiens 0,43 0,13 85% 
 Catégorisation contrainte 
Mathématiciens 0,80 0,08 90% 
Psychologues 0,56 0,12 82% 

Collégiens 0,73 0,12 71% 
 

Tableau II – Indices de la qualité de représentation des arbres associés aux situations 
 
En se référant aux études de simulation effectuées par Guénoche et Garreta 
(2001), les valeurs obtenues permettent de considérer qu’un modèle d’arbre 
apparaît raisonnablement ajusté aux données dans tous les cas. La meilleure 
représentation est obtenue pour les mathématiciens qui ont le plus petit stress et le 
plus grand taux de quadruplets bien représentés. En ce qui concerne les arbres 
associés aux sujets, les indices (non présentés ici) sont moins bons mais restent 
encore acceptables. Nous commentons ci-après les arbres obtenus dans chacune 
des deux phases. 

II.2. Première phase : Catégorisation libre (hasard non explicite)  

Arbres associés aux situations 
Les trois structures d’arbres pour les trois groupes sont voisines et reflètent assez 
bien la classification théorique à savoir : la dissociation entre situations réelles et 
stochastiques, et à l’intérieur de celles-ci la différence entre implication/sans 
implication du sujet et symétrie/non-symétrie des issues. Pour les mathématiciens, 
comme le montre la figure 1, on retrouve même exactement cette classification.  
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Situations réelles

Situations stochastiques

Avec implication

Sans implication

Issues
symétriques

Issues 
non symétriques

 
 

Figure 1 – Mathématiciens : arbre associé aux situations dans la catégorisation libre 
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Pour les collégiens (voir la figure 2), nous retrouvons les deux classes principales 
mais la situation B (Loto) est classée avec les situations stochastiques. Pour les 
psychologues, la structure de l’arbre (non reproduit ici) est intermédiaire. 
 

 
Figure 2 – Collégiens : arbre associé aux situations dans la catégorisation libre 

 
Comparaison des arbres associés aux situations 
Pour comparer les arbres, on a calculé la distance de Robinson et Foulds (1981) 
entre ces arbres (cf. le tableau III). Cette distance est purement topologique, c’est-
à-dire qu’elle ne tient compte que de la structure des arbres et pas de la longueur 
des arêtes. Elle est égale au nombre minimum d’opérations élémentaires (fusion 
ou division de nœuds) nécessaires pour transformer un arbre en un autre et est 
comprise entre 0 et 26 (c’est-à-dire 2k-6, k=16 étant le nombre d’objets). Par 
ailleurs, on a également calculé les distances avec l’arbre théorique correspondant 
à la structure a priori des situations (figure 3). 
  

A B C D
E F G H>>>><<<< S T U V 

W X Y Z 

Figure 3 – Arbre théorique associé aux situations 
 
 

 Théorique Mathématiciens Psychologues  
Mathématiciens 12   
Psychologues 16 22  
Collégiens  18 20 12 

 
Tableau III - Distance de Robinson et Foulds entre les arbres des situations 
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On vérifie que l’arbre des mathématiciens est le plus proche de l'arbre théorique, 
et que les arbres des collégiens et des psychologues, relativement proches entre 
eux, en sont à peu près équidistants. On pourrait s’étonner du fait que la distance 
entre l’arbre théorique et l’arbre des mathématiciens n’est pas nulle, alors qu’on a 
indiqué que les classifications des situations étaient identiques dans les deux cas. 
Ceci provient de la « structure fine » de l’arbre des mathématiciens : la distance 
de 12 est entièrement due aux petites arêtes qui distinguent les situations 
appartenant à une même catégorie a priori. 

Arbres associés aux sujets 
Les arbres associés aux sujets permettent d’affiner les résultats globaux 
précédents. Chez les mathématiciens (figure 4), seuls 3 sujets réalisent la même 
classification. On peut cependant identifier 3 sous-groupes de sujets: (1) 7 sujets 
qui regroupent la majorité des situations dans une seule classe ; (2) 7 sujets qui 
séparent les situations réelles des situations stochastiques ; (3) 6 sujets qui 
répartissent les situations dans un nombre élevé de classes (entre 4 et 12). 
 

Séparent les 
situations
stochastiques

et les situations réelles
(7 sujets)

Regroupent la majorité
des situations
en une classe
(7 sujets)

Constituent un grand
nombre de classes :
entre 4 et 12
(6 sujets)

 
Figure 4 – Mathématiciens : arbre associé aux sujets dans la catégorisation libre 

 
Chez les Psychologues (figure 5) on observe une structure d’arbre nettement 
différente. (1) 6 sujets regroupent en une classe les 8 situations stochastiques ; 
(2) 3 sujets regroupent dans une classe les 8 situations stochastiques avec en plus 
des situations réelles ; (3) 8 sujets constituent un grand nombre de classes (entre 4 
et 7). Seuls deux sujets réalisent la même classification, à savoir une classe 
unique ; un sujet réalise deux classes. 
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Regroupent dans une classe 
les 8 situations stochastiques

(6 sujets)

Une seule classe

Constituent
un grand nombre de classes :
entre 4 et 7
(8 sujets)

deux classes

Regroupent dans une classe 
les 8 situations stochastiques
avec en plus des situations réelles

(3 sujets)

 

Figure 5 – Psychologues : arbre associé aux sujets dans la catégorisation libre 
 
Chez les collégiens (figure 6) nous notons encore une structure d’arbre différente 
et autant de classifications qu’il y a de sujets. Il y a également 3 sous-groupes de 
sujets mais avec des interprétations différentes : (1) 8 sujets regroupent dans une 
classe au moins 6 situations stochastiques ; (2) 7 sujets regroupent dans une classe 
4 situations réelles ; (3) 5 sujets mélangent les deux types de situations. 

 

Regroupent dans une classe 
au moins 6 situations
stochastiques
(8 sujets)

Constituent des classes
mélangeant 
les deux types
de situations
(5 sujets)

Regroupent dans une classe 
au moins 4 situations réelles

(7 sujets)

 

Figure 6 – Collégiens : arbre associé aux sujets dans la catégorisation libre 
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Si l’on considère les trois arbres, on peut noter une très grande variabilité 
interindividuelle dans chacun des trois groupes et une variabilité d'un groupe à 
l'autre, puisque la structure des arbres diffère selon les groupes. Ces résultats 
montrent que les sujets se différencient dans leur façon de catégoriser les 
situations et donc selon les critères qu'ils utilisent. 

II.3. Deuxième phase : Catégorisation contrainte (hasard explicite) 

Dans la situation de catégorisation contrainte, le sujet doit dire si pour chacune 
des 16 situations le hasard intervient ou non. Les réponses ont conduit à 
considérer deux classes supplémentaires, l’une intermédiaire qui regroupe des 
réponses nuancées du type « le hasard intervient un peu moins », et l’autre qui 
correspond à quelques cas où le sujet déclarait qu’il lui était impossible de se 
prononcer. Ainsi le nombre de classes des catégorisations analysées varie de 1 à 4. 
Cette situation pose en fait un problème particulier, puisqu’on sait ici qu’une 
même catégorisation observée correspond dans certains cas à deux réponses 
opposées. Ainsi par exemple, quelques sujets répondent que le hasard intervient 
dans toutes les situations, alors que d’autres répondent qu’il n’intervient dans 
aucune. Dans ces deux cas cela revient à regrouper toutes les situations en une 
seule classe. Plus généralement deux sujets qui ont donné des réponses 
diamétralement opposées (pour chaque situation, si un sujet l’a qualifiée de 
« hasard », l’autre l’a qualifiée de « pas de hasard ») sont considérés comme 
« équivalents ». Si on applique la méthode directement aux partitions 
correspondant aux réponses des sujets, on ne tient pas compte de la nature de la 
réponse.  
Nous avons néanmoins directement appliqué la méthode dans un premier temps. 
Nous avons ensuite envisagé la modification suivante. Quatre objets fictifs, 
« hasard », « pas de hasard », « intermédiaire » et « ? » ont été ajoutés. Dans 
chacune des classes d’objets constituées par un sujet, on ajoute l’objet fictif 
correspondant à la qualification de la classe. En outre, si le sujet n’a pas lui-même 
créé toutes les 4 classes, on ajoute les classes manquantes qui ne contiennent alors 
que l’objet fictif correspondant. Ainsi, deux sujets réalisant la même partition 
mais avec des qualifications différentes sont distingués. Il est important de noter 
que cet ajout d’objets fictifs ne change pas les distances entre les « vrais » objets 
(non fictifs). Par construction, les 4 objets fictifs seront toujours disjoints et la 
distance entre eux sera maximale. En outre, ces objets facilitent l’interprétation 
des classes dans les arbres associés aux situations. 

Arbres associés aux situations 

Application directe de la méthode 
Les trois structures d’arbres associés aux situations sont encore voisines pour les 
trois groupes de sujets, et on retrouve bien la distinction entre situations 
stochastiques et réelles. Cependant les deux situations réelles A (Ami) et B (Loto) 
apparaissent intermédiaires pour les mathématiciens (comme on peut le voir sur la 
figure 7), et même nettement plus proches des situations stochastiques que des 
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réelles pour les deux autres groupes (ce qui pour les collégiens est conforme au 
résultat obtenu dans la catégorisation libre). Par ailleurs, on ne retrouve plus, 
même chez les mathématiciens, la distinction entre les sous-catégories définies a 
priori par l’implication du sujet et par le type d’issues. 

 

Figure 7 – Mathématiciens : arbre associé aux situations dans la catégorisation contrainte 
(application directe de la méthode) 

 
Ajout d’objets fictifs 
La classification des situations est peu modifiée (voir la figure 8 pour les 
mathématiciens) de même que les indices de qualité de représentation. Dans les 3 
groupes les situations stochastiques sont proches du hasard et les situations réelles 
plus proches de l’absence de hasard, à l’exception de A et B. Chez les 
mathématiciens, c’est la situation C (dire ce qui vous passe par la tête) qui est la 
plus proche de l’absence de hasard ; chez les psychologues et les collégiens, c’est 
d’abord la situation E (Graine) puis la situation C. 
 

 

Figure 8 – Mathématiciens : arbre associé aux situations dans la catégorisation contrainte (avec 
ajout d’objets fictifs) 
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Arbres associés aux sujets 
Les arbres associés aux sujets reflètent une variabilité inter-individuelle (et inter-
groupe) encore plus importante pour la catégorisation avec contrainte que pour la 
catégorisation libre. On peut le voir pour les mathématiciens sur la figure 9 pour 
l’application de la méthode avec ajout d’objets fictifs. 
 

 

Figure 9 – Mathématiciens : arbre associé aux sujets dans la catégorisation contrainte (avec 
ajout d’objets fictifs) 

 

II.4 Comparaison des arbres des deux catégorisations 

La comparaison des structures d’arbres pour les situations montre un point 
commun, à savoir la séparation entre les situations réelles et les situations 
stochastiques ; néanmoins cette distinction est sensiblement atténuée dans la 
phase 2. Cependant la comparaison révèle également plusieurs différences dont 
les principales sont les suivantes. Pour les situations stochastiques le type d’issue 
« symétrique » ou « non symétrique » intervient beaucoup moins. Pour les 
situations réelles, les mathématiciens ne font plus la distinction entre « avec » ou 
« sans » implication ; pour ces situations encore, les situations A (Ami) et B 
(Loto) sont plus proches des situations stochastiques. 
Ces différences dans les structures d’arbre montrent des changements notables 
d'une phase à l'autre. On peut supposer que le fait de rendre explicite la notion de 
hasard conduit le sujet à activer des connaissances différentes ce qui entraîne un 
changement de point de vue sur les situations considérées. Ceci renvoie à l’aspect 
dynamique de la catégorisation et à la flexibilité des représentations du sujet. 
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III. Interprétations : quelques représentations du hasard 

Dans la situation de catégorisation avec contrainte, les résultats ont été complétés 
et éclairés notamment par une analyse des patrons de réponses individuels, 
s’appuyant sur les justifications données par les sujets. Cette analyse, non 
présentée ici, permet de dégager cinq interprétations dominantes: deux 
interprétations globales rendant compte de l’ensemble des 16 réponses et trois 
interprétations locales rendant compte d’une partie des réponses 
La première interprétation globale dominante est « il y a hasard quand il y a un 
raisonnement probabiliste » ; ceci revient à considérer que le hasard intervient 
toujours. Cette interprétation est majoritaire, surtout chez les mathématiciens, ce 
qui n’est pas surprenant. Cependant, on observe (surtout chez les mathématiciens) 
une distinction entre deux types de hasard, selon les situations: un hasard 
mathématique lié aux événements pour lesquels on peut calculer une probabilité, 
comme c’est le cas pour les situations stochastiques (conception objectiviste 
classique) ; un hasard par ignorance lié aux événements pour lesquels la 
probabilité est calculable mais difficilement, comme c’est le cas pour les 
situations réelles. Donc il y a toujours du hasard mais les situations stochastiques 
et réelles sont opposées selon la nature du hasard. 
La deuxième interprétation globale oppose également les situations stochastiques 
et les situations réelles mais selon la présence ou l’absence du hasard. Les sujets 
ont un point de vue déterministe sur les événements réels (donc « le hasard 
n’intervient pas ») ; par contre, on peut calculer une probabilité pour les items 
stochastiques (donc « le hasard intervient »). C’est chez les collégiens qu’on 
rencontre le plus cette interprétation ; il est intéressant de noter qu’avant tout 
enseignement des probabilités les collégiens repèrent les situations facilement 
probabilisables. 
Les trois interprétations locales, dont chacune rend compte d’une partie des 
réponses sont les suivantes. (1) Un événement relève typiquement du hasard 
quand toutes les issues ont la même probabilité, ce qui se traduit par la réponse 
que le hasard intervient au moins pour les quatre situations stochastiques à issues 
symétriques ; ce type d’interprétation est à rapprocher du « biais 
d’équiprobabilité » (Lecoutre, 1992) selon lequel des événements aléatoires sont 
considérés comme équiprobables par nature. (2) Le degré d’intervention du 
hasard est lié à la valeur des probabilités associées aux issues, le hasard 
intervenant d’autant plus que ces valeurs sont faibles. (3) Enfin, un phénomène 
relève du hasard quand on ne peut pas faire de prédiction soit parce qu’on ne peut 
pas identifier de facteur causal, soit parce qu’on n’a aucun contrôle sur la 
situation. 
On notera encore que les enseignants-chercheurs en psychologie se différencient 
par le fait que 3 sujets disent que le hasard n’intervient jamais ; c’est une 
interprétation qui n’est pas rencontrée dans les deux autres groupes. De plus, il 
faut noter que la justification suivante a été également trouvée uniquement chez 
les psychologues : « dès que l’on peut calculer une probabilité il n’y a plus de 
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hasard » ; on peut se demander dans quelle mesure ceci n’est pas lié à leur 
pratique des tests de signification (cf. notamment Lecoutre, Lecoutre et 
Poitevineau, 2001), où le calcul d’un seuil est utilisé pour rejeter l’hypothèse du 
hasard. 

IV. Conclusion : intérêt et limites de la méthode 

La méthode des arbres additifs s’est révélée utile. Elle permet une structuration 
plus fine que celle que l’on aurait pu obtenir par une analyse des proximités (Cox 
et Cox, 2001). Ainsi ici elle nous a notamment permis de mettre en évidence la 
flexibilité des représentations suivant l’explicitation ou non de la notion de 
hasard. 
Cependant les arbres obtenus sont, en quelque sorte, des arbres « moyens » 
calculés à partir des données agrégées dans chaque groupe de sujets, ce qui limite 
leur interprétation ; néanmoins celle-ci peut être affinée, dans la catégorisation 
contrainte, en examinant les patrons de réponses individuels. La construction 
d’arbres individuels nécessiterait une autre procédure de recueil des données pour 
pouvoir obtenir une matrice de dissimilarités pour chaque sujet. Sans que cela soit 
impossible, une telle procédure serait irréaliste et en outre très lourde dès que le 
nombre d’objets en jeu est un tant soit peu élevé (ici, un sujet devrait effectuer 
16×15/2=120 comparaisons par paires pour apprécier toutes les dissimilarités 
entre les 16 situations). 
Enfin, comme pour toute méthode de statistique descriptive, les résultats obtenus 
ne sont, en principe, applicables qu’aux sujets examinés. La généralisation à une 
population plus vaste pourrait s’appuyer sur des études de simulation, mais ce 
travail reste à faire et la généralisation est sans doute problématique. 
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Introduction 

La catégorisation des odeurs est considérée comme le domaine emblématique du 
désaccord et de la subjectivité par excellence, où ni le discours scientifique ni le 
bon sens ne proposent de catégories universellement ou même généralement 
acceptées. Les langues elles-mêmes, tout au moins les langues indo-européennes, 
sont « défaillantes » à proposer des termes spécifiques, à partir desquels on 
pourrait inférer une organisation catégorielle. Depuis quelques années, nous avons 
initié un travail de défrichage des aspects psychologiques et linguistiques de la 
catégorisation des odeurs (Dubois & Rouby 1997). Ces travaux confirment 
l’absence de grille universelle de représentation des odeurs (Rouby & Sicard 
1997 ; Chastrette 2002) et, dans le même temps, la cohérence des sujets chargés 
de les catégoriser : ils sont au moins d’accord sur l’absence de norme linguistique 
et de connaissances partagées (David et al. 1997 ; David 1997 ; David et al. 
2000). L’examen d’autres langues (Boisson 1997) et d’autres cultures (Schaal et 
al. 1998) nous a permis de montrer que le jugement hédonique est le mieux 
représenté dans les langues, et que sa valeur négative – les mauvaises odeurs – qui 
partitionne régulièrement l’espace olfactif, est la plus stable entre les sujets et 
entre les cultures. L’étude de ce jugement a également été abordée sous l’angle 
neurophysiologique, et nous avons proposé des arguments pour un traitement 
différentiel des odeurs désagréables (Rouby & Bensafi 2002, Bensafi et al. 2001, 
2002a, b et c). 
La littérature psychophysique en olfaction ne fait jamais allusion aux concepts de 
catégorisation, mais les méthodes d’analyse de proximité (multidimensional 

                                                 
1Nous remercions vivement Jacques Poitevineau et Danièle Dubois pour leurs relectures attentives. 
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scaling) ont été largement utilisées pour explorer l’organisation de l’espace des 
odeurs (Schiffman et al. 1977 ; Berglund et al. 1973 ; Carrasco & Ridout 1993). 
Le travail consiste le plus souvent à estimer des ressemblances perceptives entre 
odorants2, le plus souvent en demandant aux sujets de chiffrer la ressemblance 
pour chaque paire d’odorants, et à extraire ensuite de cette matrice de distances 
perceptives les dimensions qui les représentent au mieux. Plusieurs études ont 
aussi essayé de corréler ces dimensions à des paramètres physico-chimiques des 
corps purs ainsi évalués (Schiffman et al. 1974). 
L’analyse factorielle des correspondances et d’autres méthodes 
multidimensionnelles sont aussi très utilisées en analyse sensorielle, où des 
échelles de jugement et des descripteurs servent à composer un espace dans lequel 
différents objets, le plus souvent des aliments ou des boissons, se regroupent ou 
s’opposent (Issanchou et al. 1989 ; Aubry et al. 1999 ; Urdapiletta et al. 2001). 
Ces différentes méthodes permettent de mettre en évidence des groupements 
d’odeurs ; la question est alors de savoir s’ils constituent des catégories, renvoyant 
à une organisation cognitive stable, qui resterait valable à travers les différents 
contextes. En ce qui concerne l’organisation de ces catégories entre elles, toutes 
les études citées constatent que, si elle existe, elle est très peu hiérarchisée. 
Nous avons repris ces questions en cherchant d’abord à identifier quels étaient les 
principes organisateurs des catégories, non plus à partir de jugements sur échelles 
ou de comparaisons par paires, mais à partir de tâches de catégorisation. Nous 
avons ainsi proposé d’étendre aux odorants la procédure de groupement utilisée 
en vision et en audition, qui consiste à ne pas imposer aux sujets un ordre strict de 
présentation des stimuli, ni des descripteurs a priori, et à leur demander de 
constituer progressivement des groupes d’odeurs selon leurs ressemblances 
(Godinot 1994 et 1999 ; Dubois et al. 1997 ; Dubois 2000). Ces tâches de 
catégorisation comportent en outre une phase de verbalisation : les sujets doivent 
fournir des descriptions identifiant les groupements formés, s’exprimer sur les 
critères qu’ils pensent avoir mobilisés, identifier les odorants testés, etc. 
Si, pour traiter les résultats obtenus, l’utilisation de méthodes mathématiques 
objectivant des dimensions paraît dans un premier temps appropriée et 
intéressante, elle pose aussi un problème important, car on applique sur les 
données un modèle dont on ne sait a priori s’il est pertinent pour les objets 
étudiés. La prudence méthodologique s’impose. Elle demande de connaître 
précisément les choix, voire les biais, introduits dès le départ dans la notation des 
données ; elle demande de connaître précisément le modèle sous-jacent ; elle 
demande une discussion précise des critères permettant d’évaluer les résultats. 
C’est seulement à ces conditions que l’on pourra alors confirmer ou infirmer les 
hypothèses testées. 
Nous nous intéresserons ici à des méthodes plus souvent utilisées en phylogénie, 
des méthodes fondées sur les arbres de similarité additifs. Et en particulier à celle 
                                                 
2 Nous appelons « odorant » le stimulus sensoriel qui a pour fonction dans un contexte 
expérimental de représenter une odeur. Dans les expériences présentées ici, il s’agira de dilutions 
d’arômes et de corps purs. Sur la distinction entre odeur et odorant, voir Dubois et Rouby (2002). 
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qui repose sur l’évaluation de scores d’association de paires d’objets, proposée par 
Sattath et Tversky (1977)3. Elle a été implémentée par Guénoche et Garreta 
(2001). Son intérêt est de proposer une organisation topologique des différents 
groupements émergeant à partir des données individuelles (ce qui n’est pas donné 
dans les méthodes d’analyse de proximité). De l’arbre construit, on peut dériver 
immédiatement (par coupures de certaines branches) des classes, qui, dans 
certaines conditions, peuvent être analysées comme des catégories. Le logiciel 
fournit en outre un certain nombre de critères permettant d’évaluer la qualité de la 
représentation fournie : les critères métriques classiques (tels que le stress de 
Kruskal, l’écart moyen, etc.), mais aussi des critères évaluant précisément la 
topologie construite. 
Par la suite, on fera référence à cette méthode sous le nom de Addtree. 
Nous souhaitons ainsi expliciter : 
1) les choix possibles au cours des étapes du traitement, et leurs conséquences ; 
2) les critères permettant de choisir entre des traitements différents des mêmes 

données ; 
3)les critères qui permettent d’évaluer la représentation obtenue. 
Pour apprécier l’intérêt de l’outil utilisé (Addtree), nous nous proposons de mettre 
en place une méthode d’analyse, qui croise les différents résultats produits par le 
logiciel avec les différents types de données sources (analyse des partitions, 
analyse des verbalisations). Si on montre comment l’on peut objectiver le(s) 
fondement(s) des organisations catégorielles étudiées, on aura du même coup 
montré la valeur heuristique de ce type d’outil. 
Si notre objectif est avant tout d’ordre méthodologique, la discussion sera menée à 
partir des résultats des expériences sur les odeurs. Deux aspects seront plus 
spécifiquement abordés : 
(i) la caractérisation du jugement hédonique ; 
(ii) le rôle des pratiques et des activités dans la catégorisation. 
Ce faisant, nous serons amenées à mentionner d’autres propriétés, telles que celles 
d’intensité, de familiarité et de typicité. 
Les hypothèses qui ont présidé à la conception des différentes expériences feront 
l’objet des première et deuxième parties. Nous nous attacherons dans la troisième 
partie à la présentation des données et à leur traitement, en faisant une brève 
présentation du logiciel utilisé. La quatrième partie sera consacrée à l’analyse des 
résultats : on examinera tout d’abord les résultats issus de traitements opérés avec 
des valeurs de paramètres différents ; on procèdera ensuite à une analyse globale, 
puis à des analyses plus spécifiques : elles porteront sur les classes auxquelles on 
peut accorder ou non une certaine fiabilité. A cette occasion, on développera la 
méthode d’analyse présentée succinctement ci-dessus. 

                                                 
3 Nous laissons de côté la méthode NJ (neighbor-joining method) proposée par Saitou & Nei 
(1987), qui produit sur les données des résultats légèrement inférieurs, et pour laquelle nous 
disposons de moins de critères implémentés. 
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1. Hypothèses sous-jacentes aux différentes expériences 

Les données présentées ici sont issues de tâches de catégorisation libre, conçues à 
partir du cadre de recherche proposé par Dubois (1991, 1997) : laisser les sujets 
« libres » de catégoriser (rassembler et distinguer) les objets testés selon leurs 
propres paramètres évite la projection de modèles a priori ; le travail consiste 
alors à identifier les fondements des catégories produites. Dans un deuxième 
temps, le modèle que l’on aura élaboré peut être confronté à d’autres, notamment 
à ceux qui ont été proposés pour la vision. Pour mener à bien cette tâche, le 
matériel testé doit être « écologiquement valide » (Dubois 1993), plus précisément 
ici les stimuli olfactifs doivent être reconnus par les sujets comme des odeurs 
familières. 
Le domaine olfactif présente par ailleurs une propriété remarquable. Son 
expression sur le plan linguistique dans la plupart des langues (Boisson 1997), et 
notamment en français (David 2002), a la particularité de ne présenter que peu de 
« termes spécifiques ». Excepté quelques termes majoritairement utilisés tels que 
odeur, parfum, etc., on ne dispose pas de termes dénotant une odeur particulière4. 
Ce point fait fortement contraste avec le domaine visuel et en particulier celui des 
couleurs, pour lequel on a des termes spécifiques tels que bleu, rouge, jaune, etc., 
et aussi des termes référant à des objets porteurs de couleurs particulières tels que 
azur, cerise, brique, etc. Rien de tel pour le français, ni du côté de la première 
série, ni du côté de la seconde5. C’est pourquoi il est particulièrement intéressant 
de combiner la tâche de catégorisation à une tâche de verbalisation. On peut ainsi 
étudier l’influence de cette situation linguistique particulière sur les processus de 
catégorisation6. 
Différentes expériences ont été menées. Elles ont été construites sur les trois 
variables suivantes : 
• la présence d’un « nom d’odeur » ; 
• la présence du stimulus olfactif ; 
• la consigne perceptive ou émotionnelle. 
Nous entendons par « nom d’odeur » le « nom attendu » (veridical label), i.e. le 
« nom » par lequel une odeur est identifiée. Cette première variable, fournir ou 

                                                 
4 Remugle, miasme, fraîchin (terme régional du sud-ouest) qui dénotent des odeurs particulières 
(respectivement le renfermé, un gaz pestilentiel dégagé par les déchets et une odeur de poisson) 
restent des cas isolés. 
5 Comme l’ont noté Corbin et Temple (1994), il n’y a aucun processus morphologique permettant 
de dériver un nom d’odeur à partir d’un nom dénotant un « objet » ayant une odeur typique (par 
exemple, le thym, le musc). Les noms associés aux odeurs restent des noms dénotant des 
« objets ». Ce point fait contraste avec d’autres procédés linguistiques qui « voient » les aspects 
visuels. On l’a dit pour les couleurs, cela est aussi vrai de la forme. Par exemple une pomme, une 
poire, dénotent des fruits mais aussi des objets ayant la forme d’une pomme, d’une poire, etc. Par 
exemple, la pomme d’une canne, une poire à lavement. 
6 Distel et Hudson (2001) ont montré que le jugement d’intensité variait selon que l’odorant était 
étiqueté ou pas d’un nom. 
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pas aux sujets le « nom attendu » se justifie par un ensemble de faits. Tout 
d’abord par ce que nous avons exposé succinctement ci-dessus : la situation 
particulière pour beaucoup de langues de ne pas disposer de termes particuliers 
pour désigner des odeurs. Ensuite, par le fait maintes fois noté dans la littérature : 
la difficulté pour des sujets d’identifier des odeurs, y compris des odeurs 
familières (Engen 1987). Les sujets sont ou se considèrent particulièrement 
démunis dans ce type de tâches7. Enfin, par le fait que les odorants sont 
généralement étiquetés par l’expérimentateur d’un nom8, le « nom attendu », sans 
que soit justement interrogé le rapport entre l’odorant, l’odeur et la dénomination 
utilisée9. Pour explorer dans quelle mesure la présence préalable d’un nom 
contraint la catégorisation, nous avons utilisé dans certaines expériences des 
flacons odorants comportant le nom attendu, et dans les autres des flacons ne 
comportant pas de nom. 
La seconde variable que nous avons introduite, présence vs absence de stimulus, 
est symétrique de la première. Des expériences de catégorisation à partir des noms 
seuls, donc sans stimuli olfactifs, utilisent des étiquettes. Sur chacune d’entre elles 
est inscrit « le nom attendu ». Pour effectuer la tâche, les sujets disposent 
uniquement de leur mémoire sémantique des odeurs. 
La troisième variable, perception vs émotion, se justifie à partir de la spécificité 
des odeurs, qui est de provoquer plaisir/déplaisir et de susciter des souvenirs. Leur 
forte capacité d’évocation constitue alors un terrain propice pour étudier les 
rapports entre perception et émotion. Nous avons demandé à une partie des sujets 
de classer les odorants en fonction de leurs ressemblances perceptives ; les autres 
sujets devaient les classer en fonction des émotions que ces odeurs avaient 
suscitées. Ayant développé par ailleurs l’hypothèse que la catégorisation 
spontanée des odeurs est émotionnelle (Bensafi et al., 2001 ; 2002a, b, c), nous 
attendions des différences entre les catégorisations qui ont été amorcées par des 
noms et celles qui ne l’ont pas été. 

2. Présentation des expériences 

Dans cette section, nous présentons successivement le matériel expérimental et les 
consignes qui ont été données aux sujets. 

2.1. Le matériel expérimental 

Nous disposons de trois matériels expérimentaux : 
                                                 
7 Ce que nous avions aussi observé lors de nos premières expériences, cf. ci-dessous l’expérience 
réalisée en 1998. 
8 Dans des tâches psycho-sensorielles classiques d’identification. 
9 La situation est complexe, car les odeurs n’ont pas de noms/names. Dans les faits, on utilise le 
nom attendu (qui est par ailleurs un name) comme une désignation. Sur la distinction 
dénomination (name) et désignation, voir Kleiber (1984). 
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1) 16 flacons contenant chacun un odorant familier, chaque flacon est étiqueté 
avec un nom ; 

2) 16 flacons contenant chacun l’un de ces 16 mêmes odorants étiquetés 
uniquement avec un numéro ; 

3) 16 étiquettes portant chacune l’un des noms utilisés en 1). 
 

Numéro Nom Numéro Nom Numéro Nom Numéro Nom 
1 vanille 5 poisson 9 orange 13 anis 
2 lavande 6 violette 10 pomme 14 mûre 
3 eucalyptus 7 ail 11 cannelle 15 chewing-gum 
4 fuel 8 herbe 12 citron 16 menthe 

 
Tableau 1 : identification des odorants (numéro + « nom ») 

 
Ce matériel expérimental permet d’introduire les deux variables suivantes : 
• présence ou absence de stimulus olfactif ; 
• présence ou absence du nom attendu dans les expériences avec stimulus 

olfactif. 
 
On désignera les expériences de la manière suivante : 

Avec stimulus olfactif Sans stimulus olfactif 
anoms (‘avec les « noms »’) 
identification des odorants 

par un « nom » 

snoms (‘sans les « noms »‘) 
identification des odorants 

par un numéro 

étiq (‘étiquette’) 

 
Tableau 2 : identification des expériences 

2.2. La tâche et les consignes 

A partir de ces différents matériels, nous avons demandé aux sujets d’effectuer 
une tâche de catégorisation libre : il s’agissait de mettre ensemble les « matériels » 
qui se ressemblent, soit sur la base d’une ressemblance perceptive, soit sur la base 
d’une ressemblance du point de vue émotionnel (cf. § 1). Pour l’expérience sans 
stimulus olfactif (expérience « étiquettes »), il s’agissait d’appliquer la même 
consigne à partir de l’odeur évoquée par le nom indiqué sur l’étiquette. 
Une fois la catégorisation achevée, les sujets remplissaient une fiche de résultats, 
dans laquelle ils indiquaient les odorants/odeurs qui avaient été regroupés (soit par 
leur nom, soit par leur numéro) et proposaient une description appropriée pour 
chaque groupe qui avait été réalisé. 
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Soient les consignes suivantes : 
a Expérience « anoms » / « snoms » + ressemblance perceptive 

Voici un ensemble de 16 odeurs. Nous vous demandons de les regrouper selon leurs 
ressemblances et leurs différences. 

b Expérience « anoms » / « snoms » + ressemblance du point de vue des émotions 
suscitées 

Voici un ensemble de 16 odeurs. Nous vous demandons de regrouper ces odeurs en 
fonction des émotions qu’elles vous suscitent. 

c Expérience « étiq » + ressemblance perceptive 
Voici un ensemble de 16 étiquettes. Sur chaque étiquette est indiqué un nom évoquant une 
odeur. Nous vous demandons de regrouper ces odeurs selon leurs ressemblances et leurs 
différences. 

d Expérience « étiq » + ressemblance du point de vue des émotions suscitées 
Voici un ensemble de 16 étiquettes. Sur chaque étiquette est indiqué un nom évoquant une 
odeur. Nous vous demandons de regrouper ces odeurs en fonction des émotions qu’elles 
vous suscitent10. 

 
On récapitulera les différentes expériences de la manière suivante11 : 
 

Avec stimulus olfactif Consigne 
avec les noms sans les noms 

Sans stimulus olfactif 

Emotion anoms-é-00 snoms-é-00  étiq-é-00 
Perception anoms-p-01 snoms-p-98 

snoms-p-01 
étiq-p-01  

 
Tableau 3 : récapitulatif des différentes expériences 

 

                                                 
10 Les consignes a et b finissaient par « Après avoir senti un flacon, prenez soin de le refermer. 
Vous pouvez faire autant de groupes que vous le souhaitez. Un groupe peut comprendre autant de 
flacons que vous le voulez. Vous disposez d’autant de temps que vous le souhaitez. Quand vous 
avez terminé, merci de bien vouloir remplir la feuille jointe. » 
Les consignes c et d finissaient par « Vous pouvez faire autant de groupes que vous le souhaitez. 
Un groupe peut comprendre autant d’étiquettes que vous le voulez. Vous disposez d’autant de 
temps que vous le souhaitez. Quand vous avez terminé, merci de bien vouloir remplir la feuille 
jointe. » 
11 Lors des expériences 2001, les sujets devaient indiquer pour chaque classe réalisée quel(le) était 
l’odeur/l’odorant le plus typique. 
Pour l’expérience « snoms-p-98 », on peut noter que : 
- les sujets ont eu globalement plus de temps que les sujets qui ont passé les expériences 2000 et 
2001 ; 
- en plus de la catégorisation, les sujets avaient une tâche d’identification (ils devaient dire pour 
chaque odorant (senti de nouveau) de quelle odeur il s’agissait) et une tâche d’explicitation (ils 
devaient indiquer, pour les deux tâches précédentes, quels étaient les critères qu’ils avaient 
mobilisés) ; leurs commentaires ont été enregistrés à l’aide d’un magnétophone et retranscrits ; on 
dispose ainsi de beaucoup plus d’informations sur le processus temporel des groupements 
(hésitations, retours en arrière, justifications, etc.) ; 
- pour la tâche de catégorisation, 4 ordres de passation des odorants ont été prévus et réalisés. 
Nous n’analyserons pas en détail les 2ème et 3ème parties de l’expérience. Nous nous en servirons le 
cas échéant pour justifier certaines de nos hypothèses. 
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• la consigne « perception » est identifiée par « p » ; la consigne « émotion » par 
« é » ; 

• ces expériences ont été réalisées en 1998, 2000 et 2001 : les deux chiffres 
notés en dernière position y font référence. 

2.3. Les sujets 

Les expériences réalisées en 2000 et 2001 sont homogènes du point de vue des 
sujets : des étudiants de 25-30 ans. Pour l’expérience réalisée en 1998, les sujets 
avaient entre 30 et 50 ans. Deux sujets avaient plus de 60 ans. 
 

Expérience Nb sujets Expérience Nb 
sujets 

Expérience Nb sujets 

anoms-é-00 19 snoms-p-98 40 étiq-é-00 21 
anoms-p-01 19 snoms-é-00 17 étiq-p-01 20 
  snoms-p-01 24   

 
Tableau 4 : nombre de sujets par expérience 

3. Les données et leurs traitements 

Le traitement des données est effectué par deux modules12 : le premier construit 
une matrice des distances entre les objets ; le second cherche à représenter ces 
distances par des arbres d’un type particulier, des arbres de similarité additifs, en 
évaluant des scores de paires d’objets (Sattath et Tversky 1977). Il fournit en outre 
des critères permettant d’apprécier la qualité de la représentation produite. 
Dans cette section, nous présentons les différentes étapes du traitement 
informatique en explicitant les problèmes, les choix et les paramètres qui y sont 
reliés. 

3.1. Les données 

Les données sont constituées par les résultats de chacune des expériences. Pour 
chaque sujet, on dispose de l’ensemble des classes13 qu’il a effectuées. Le premier 
problème qui se pose est le suivant : quand un sujet effectue un classement 
hiérarchisé, doit-on tenir compte des proximités introduites par la hiérarchie ? Et 
comment ?  
 

                                                 
12 Mis au point par Guénoche & Garreta (2001) et disponibles à l’adresse suivante : 
http://www.fas.umontreal.ca/biol/legendre. Ils ont été réaménagés par J. Poitevineau. 
13 Ces classes forment une partition des objets, i.e. un ensemble non vide de classes, telles que leur 
intersection est vide et que leur union produit l’ensemble des objets. Un odorant est donc 
forcément dans une classe et une seule. 
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Soit par exemple la situation où un sujet a proposé les classes suivantes : 
Ex. :  classe 1 : les odeurs désagréables 

 classe 2 : les odeurs agréables comprenant elle-même deux sous-classes : 

   classe 2’ : les odeurs de fruits 

   classe 2’’ : les odeurs de fleurs 

 classe 3 : les odeurs fortes 

 
Trois classes ont été proposées, dont l’une, la classe 2, est constituée de deux 
sous-classes (2’ et 2’’). 
On pourrait vouloir indiquer que les odeurs de fruits et les odeurs de fleurs sont 
plus proches que les odeurs de fruits ne le sont des odeurs désagréables ou que les 
odeurs de fleurs ne le sont des odeurs fortes. La difficulté est alors de trouver la 
mesure de cette proximité. 
Il n’y a pas de solution simple à ce problème. Par ailleurs, l’algorithme 
implémenté dans l’outil utilisé ne permet pas de prendre en charge ce problème. 
On a donc dû choisir au départ le niveau de traitement. Ayant observé que la 
plupart des sujets ne construisaient que peu de hiérarchie, nous avons décidé de 
traiter le niveau le plus bas (dans notre exemple, celui des « fruits » et « des 
fleurs »). Le fichier de données est ainsi constitué des ensembles de classes de 
niveau le plus bas, réalisés par chaque sujet. 

3.2. Les paramètres de la construction de la matrice des distances 

Avant de lancer la construction de la matrice des distances, on doit fixer deux 
paramètres : 
• le paramètre « objet/sujet » ; 
• le paramètre « prise en compte du nombre de classes ». 

Le paramètre « objet/sujet » 
On peut choisir d’obtenir une représentation des objets qui ont été classés et/ou 
une représentation des sujets en fonction de leur classement. Dans le cadre de cet 
article, nous ne traiterons que des objets (i.e. les odorants). 

Le paramètre « prise en compte du nombre de classes » 
On considère que, pour un sujet donné, la distance entre deux objets se trouvant 
dans la même classe est égale à 0 et que la distance entre deux objets se trouvant 
dans deux classes est égale à 114. Soit la situation suivante15, un sujet a fait autant 

                                                 
14 Transformer le problème de l’appartenance à une classe (réponse binaire) en une distance 
constitue un point problématique. En effet : 
- distance = 0 : tous les objets d’une même classe sont équidistants. Ce traitement n’est pas 
forcément justifié. Il contredit même l’hypothèse d’une organisation catégorielle prototypique (cf. 
Rosch et al. 1976 ; Rosch 1978 ; Dubois 1991) ; 
- distance = 1 : deux objets, a et b, appartenant respectivement aux classes A et B sont équidistants 
d’un objet c appartenant à la classe C. Or a peut être plus proche de c que ne l’est b. 
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de classes que d’objets. Dans ce cas, sa contribution à la matrice générale des 
distances est maximale (tous les objets sont tous distants les uns des autres). 
Ainsi, plus un sujet fait de classes, plus il contribue à la matrice générale des 
distances. Tenir compte du nombre de classes revient à accorder aux sujets le 
même poids : on impose alors que la contribution de chacun des sujets soit une 
constante ; la distance entre les objets est pondérée en fonction du nombre de 
classes. Dans le cadre de ces expériences, en l’absence de justifications permettant 
d’opter a priori pour l’un ou l’autre, nous avons doublé les traitements. Les 
traitements où l’on aura tenu compte du nombre de classes seront identifiés par 
« + », ceux pour lesquels on n’aura pas tenu compte du nombre de classes seront 
identifiés par « - ». Les résultats feront l’objet de la discussion du § 4.1. 

3.3. La construction de la matrice des distances entre les objets 

Une fois ces paramètres fixés, le fichier de données est traité par un premier 
module qui produit la matrice des distances entre les objets pour tous les sujets. 
La distance entre deux objets a et b, D(a, b), est le pourcentage de sujets qui ont 
placé a et b dans des classes différentes, multiplié par 100 (Guénoche 1999). Par 
exemple, si sur 10 sujets, 7 ont placé a et b dans des classes différentes, D(a, b) = 
70. La distance peut donc varier entre 0 (identité) et 100 maximum. 
 

 1 - Vanille 2 - Lavande 3 - Eucalytpus 4 - Fuel 5 - Poisson 6 - Violette 

1 - Vanille 0,00 84,21 94,73 100,00 100,00 68,42 

2 - Lavande 84,21 0,00 89,47 94,73 100,00 47,36 

3 - Eucalyptus 94,73 89,47 0,00 100,00 100,00 89,47 

4 - Fuel 100,00 94,73 100,00 0,00 36,84 100,00 

5 - Poisson 100,00 100,00 100,00 36,84 0,00 100,00 

6 - Violette 68,42 47,36 89,47 100,00 100,00 0,00 

 
Tableau 5 : extrait de la matrice des distances pour « anoms-é-00 » 

 
Dans « anoms-é-00 »16, la vanille n’a jamais été regroupée avec le fioul ou le 
poisson (distance de 100), elle est plus proche de la violette que de la lavande 
(68,42 vs 84,21). 

                                                                                                                                      
Il n’y a pas de solution idéale, en particulier dans la situation qui est la nôtre : on cherche à 
appliquer des modèles sur des données dont on ne sait a priori quel est leur modèle 
d’organisation. Le choix de telle ou telle méthode introduit de facto des décalages, des biais, qu’il 
importe de garder à l’esprit. 
15 Si un sujet fait une seule classe, sa contribution à la matrice générale des distances est égale à 0 
(aucun objet n’est distant d’aucun autre). Un tel sujet n’influencerait en aucune manière les 
résultats. 
16 Pour simplifier la présentation, nous notons les distances avec uniquement deux décimales, et 
ce, pour les 6 premiers odorants. 
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3.4. Le traitement selon la méthode Addtree et les résultats 

Le fichier contenant la matrice des distances constitue le fichier de données pour 
le second module. A l’issue du traitement, on obtient trois types de résultats : 
(1) une représentation en termes d’arbres de similarité additifs. Les feuilles de 

l’arbre sont les objets traités. Une arête est un chemin entre deux nœuds (point 
de rencontre). Une arête dite externe est une arête qui « raccorde » un objet 
(une feuille) au reste de l’arbre. Toutes les autres arêtes sont dites internes. Les 
arêtes sont valuées : elles ont une certaine longueur, qui indique une distance. 

 

 
 
L’arbre construit forme une topologie. La représentation graphique des résultats 
peut être construite à l’aide du logiciel Treeview (cf. exemple en annexe) ; 
(2) les longueurs des arêtes internes et externes, de même que leur longueur 

moyenne ; 
(3) deux séries de critères, métrique et topologique, qui permettent d’évaluer la 

qualité de la représentation obtenue. Nous renvoyons à Guénoche (1999) pour 
la définition formelle de chacun d’entre eux. 

 
Dans cet article, nous nous intéresserons à quatre d’entre eux, un critère métrique 
et trois critères topologiques : 
Critère métrique  Stress de Kruskal 
 
Critères topologiques Taux de quadruplets bien représentés 
 Taux de quadruplets mal représentés impliquant un objet 
 Taux de quadruplets supportant chaque arête interne 
 
• Le stress de Kruskal mesure l’écart entre la matrice initiale des distances (les 

données des sujets) et la matrice des distances, construite par la méthode 
Addtree (matrice de la représentation produite). La représentation produite est 
parfaite quand le stress est égal à 0 ; 

• Le taux de quadruplets bien représentés mesure le pourcentage de quadruplets 
qui présentent la même topologie dans la matrice initiale des distances (les 
données des sujets) et la matrice des distances de la représentation obtenue. 
Plus le nombre est élevé, plus la représentation fournie peut être considérée 
comme « fiable »17 ;  

                                                 
17 « Fiable » est ici entendu dans un sens non technique. Il renvoie au fait que la représentation (ou 
une ou plusieurs de ses parties) est associée à des critères ayant une valeur élevée, et que de ce fait 
elle mérite discussion. 
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• Le taux de quadruplets mal représentés impliquant un objet mesure le 
pourcentage de quadruplets qui ne présentent pas la même topologie dans la 
matrice initiale des distances (les données des sujets) et la matrice des 
distances de la représentation obtenue, et ce pour un objet donné ;  

• Le taux de quadruplets supportant chaque arête interne indique la qualité de 
l’arête interne. Plus le nombre est élevé, plus l’arête interne peut être 
considérée comme « fiable ».  

4. Analyses 

Pour analyser les données, nous prendrons en compte deux types de ressources : 
(i) les données sources, elles-mêmes de deux natures différentes : les partitions et 
les verbalisations ; 
(ii) les résultats produits par le traitement Addtree : la topologie construite, les 
critères métriques et les critères topologiques. 
 
(i) Les données sources 

Pour les partitions, on examinera : 

• les objets associés, i.e. les objets qui n’appartiennent pas à la classe considérée 
mais qui y ont été associés par des sujets18 ; 

• les objets formant une classe unique ; 
• les sous-classes, i.e. les classes impliquant un sous-ensemble des objets d’une 

classe considérée. 
 

Pour les verbalisations, on isolera dans un premier temps les descriptions 
des sujets qui ont constitué une classe comprenant au moins les objets 
constituant une classe pour Addtree. Dans un deuxième temps, on essaiera 
de repérer des régularités linguistiques, tant sur la catégorie des formes 
employées (syntagme nominal, adjectival, etc.) que sur leur type 
linguistique (événement, propriété, etc.). Par la suite, on examinera les 
domaines référentiels dénotés par les expressions utilisées.  

                                                 
18 Par exemple : deux sujets ont constitué respectivement « fuel, poisson, ail, herbe » et « fuel, 
poisson, ail, cannelle ». On considérera qu’il y a deux objets associés à « fuel, poisson, ail », herbe 
et cannelle. 
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 (ii) Les résultats produits par la méthode Addtree 
Nous nous appuierons essentiellement sur : 

• la topologie en tant que telle ; 
• la longueur des arêtes externes ; 
• le stress de Kruskal ; 
• le taux de quadruplets bien représentés ; 
• le taux de quadruplets supportant chaque arête interne ; 
• le taux de quadruplets mal représentés impliquant tel objet. 
 
Dans la suite de cet article, nous discuterons : 
• des résultats en fonction du paramètre « prise en compte du nombre de 

classes » ; 
• de la méthode pour isoler des « groupements fiables » ; 
• de la structuration des « groupements fiables » ; 
• du statut des objets appartenant à des « groupements fiables » ; 
• de l’identification des objets spécifiques ; 
• des objets appartenant à des « groupements peu fiables ». 
 
Nous indiquons ci-dessous les critères utilisés pour argumenter chacun des points 
abordés : 
 

Discussions Critères 
Choisir un traitement en fonction du paramètre 
« prise en compte du nombre de classes »  

Stress de Kruskal 
Tq bien représentés19 
Topologie 
Groupements fiables 

Isoler des groupements fiables Tq supportant une arête interne 
Tq mal représentés impliquant un objet 

Identifier la structure des groupements fiables Objets associés 
Longueur des arêtes externes 
Verbalisations 

Identifier le statut des objets formant un 
groupement fiable 

Objets associés 
Objet formant une classe unique 
Sous-classes 
Longueur des arêtes externes 

Identifier des objets spécifiques Objets associés 
Objet formant une classe unique 
Verbalisations 

Analyser les objets appartenant à des 
groupements peu fiables 

Objets associés 
Verbalisations 

                                                 
19 Tq est mis pour taux de quadruplets. 
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4.1. Tenir compte ou pas du nombre de classes 

Pour décider s’il est préférable de tenir compte ou pas du nombre de classes, on 
utilise d’abord les deux critères suivants : le stress et le taux de quadruplets bien 
représentés, soit un critère métrique et un critère topologique. Nous laissons de 
côté les autres critères métriques, souvent redondants par rapport au calcul du 
stress. 
 

Expérience Stress Expérience Taux de quadruplets bien 
représentés 

anoms-é-00- 0,0713 anoms-é-00- 0,7753 
anoms-é-00+ 0,0737 anoms-é-00+ 0,7610 
anoms-p-01- 0,1033 anoms-p-01- 0,7368 
anoms-p-01+ 0,1041 anoms-p-01+ 0,7374 
étiq-é-00- 0,0750 étiq-é-00- 0,8327 
étiq-é-00+ 0,0764 étiq-é-00+ 0,8253 
étiq-p-01- 0,0722 étiq-p-01- 0,8170 
étiq-p-01+ 0,0733 étiq-p-01+ 0,8407 
snoms-é-00- 0,0883 snoms-é-00- 0,7151 
snoms-é-00+ 0,0911 snoms-é-00+ 0,6962 
snoms-p-01- 0,0939 snoms-p-01- 0,6871 
snoms-p-01+ 0,0994 snoms-p-01+ 0,6813 
snoms-p-98- 0,0714 snoms-p-98- 0,7662 
snoms-p-98+ 0,0722 snoms-p-98+ 0,7841 

 
Tableau 6 : valeur du stress et valeur du taux de quadruplets pour toutes les expériences 

 
En gras, nous avons indiqué quelle était du point de vue du critère examiné la 
meilleure des deux représentations obtenues. 
 
Les deux traitements ne montrent pas un grand écart. Il est au maximum de 
0,0055 pour le stress, de 0,0237 pour le taux de quadruplets bien représentés. Du 
point de vue du stress, ce sont les traitements « - » qui présentent 
systématiquement les meilleurs résultats ; du point du vue du taux de quadruplets 
bien représentés, les résultats sont plus partagés (4 traitements « + » contre 3 
traitements « - »). 
 
Les deux critères examinés ne permettent pas de trancher en faveur de l’un ou 
l’autre traitement. On peut alors examiner les topologies construites et voir si elles 
présentent des différences notables du point de vue de la structuration des objets. 
Nous nous limiterons aux « groupements fiables », i.e. les groupements isolés sur 
la base de critères ayant une valeur élevée (cf. § 4.3.). La comparaison portera sur 
le nombre de groupements fiables et sur le nombre d’objets structurés20. 

                                                 
20 Il faut noter cependant que l’on aurait pu considérer d’autres points : 
 - la répartition du nombre de classes. On observe en effet dans « anoms-é-00 » que les sujets ont 
réalisé au moins 3 classes et au plus 11 ; dans « snoms-é-00 » les sujets ont réalisé au moins 4 
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Seules deux expériences ne présentent pas les mêmes groupements fiables selon 
que l’on a tenu compte ou pas du nombre de classes : 
 

anoms-é-00- anoms-é-00+ snoms-é-00- snoms-é-00+ 
orange, citron orange, citron ail, poisson ail, poisson, fuel 

fuel, poisson, ail fuel, poisson, ail orange, citron  
lavande, violette lavande, violette   
vanille, cannelle vanille, cannelle   

eucalyptus, menthe    
 

Tableau 7 : liste des groupements fiables, expériences « anoms-é-00+/- » et « snoms-é-00+/- »  
 
On observe les deux cas de figure suivants : 
• ajout/suppression d’un groupement au profit de l’un des deux traitements : 

« eucalyptus, menthe » dans « anoms-é-00- » n’est pas construit dans 
« anoms-é-00+ » ; « orange, citron » dans « snoms-é-00- » n’est pas construit 
dans « snoms-é-00+ ». Il s’avère ici que ce sont les traitements qui n’ont pas 
tenu compte du nombre de classes qui sont les plus structurants ; 

• modification de la structuration d’un groupement : dans « snoms-é-00+ », le 
fuel est agrégé au groupement « poisson, ail ». C’est le traitement « + » qui a 
ici l’avantage. 

 
Si on adopte un point de vue quantitatif strict (nombre de groupements fiables et 
nombre d’objets impliqués), les traitements « - » ont alors l’avantage. 

Bilan 
Les traitements qui ne tiennent pas compte du nombre de classes semblent 
légèrement supérieurs. Pour cette raison, mais aussi pour des raisons de simplicité 
d’exposition, nous nous attacherons par la suite uniquement aux traitements « - ». 
Nous ne ferons donc plus mention des signes « - » et « + » dans le nom des 
traitements. 

4.2. Analyse globale 

Au vu des critères métrique et topologique, ces différentes expériences ne se 
laissent pas aisément représenter par une distance d’arbres : 
• le stress est toujours supérieur à 5 % ; il atteint même plus de 10 % dans 

certaines expériences ; 
• le taux de quadruplets bien représentés n’atteint 80 % que pour l’expérience 

réalisée sans stimuli olfactifs (« étiquettes »). Les expériences « snoms » 

                                                                                                                                      
classes et au plus 9. En fonction d’hypothèses ou de résultats externes (par exemple, si l’on 
dispose de résultats sur le nombre attendu de classes), on pourrait alors préférer tel ou tel 
traitement ; 
 - les objets impliqués dans les classes faisant problème si l’on dispose d’hypothèses spécifiques ; 
 - les verbalisations qui y sont associées, etc. 
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présentent les moins bons résultats. On notera cependant que les résultats de 
1998 sont nettement meilleurs que les résultats de 2000 et 200121 ; 

• on observe également une grande variation quand on compare les résultats des 
différentes expériences : un éparpillement des groupes et des variations 
importantes dans les distances entre certains odorants. 

 
Les résultats de l’expérience « snoms-p-98 » ont fait l’objet d’une étude 
particulière (Guénoche & Garreta 2001), qui montre que (i) la topologie construite 
correspond à une distance d’arbres bruitée de l’ordre de 20 % ; (ii) tout autre 
modèle de distances appliqué à ces données fournirait de moins bons résultats 
qu’un modèle de distance d’arbres. 
Il n’en reste pas moins que les critères ont des valeurs relativement faibles. Aussi, 
par prudence, on s’intéressera non pas à la « structure d’arbre » dans sa totalité, 
mais aux « groupements », i.e. des classes dont nous discutons le statut 
catégoriel22. On sera amené ainsi à distinguer des « groupements fiables », isolés 
sur la base de critères ayant une valeur élevée ; les autres groupements formeront 
les « groupements peu fiables » (cf. § 4.6.). 

4.3. Isoler des groupements fiables 

Pour isoler des groupements susceptibles de former des catégories, on se servira 
du taux de quadruplets supportant chaque arête interne. Le taux de quadruplets 
mal représentés impliquant un objet servira à une validation globale des résultats. 
On considérera comme « groupements fiables » les groupements qui s’opposent 
aux autres objets de la topologie par une arête interne supportée par un taux de 
quadruplets supérieur ou égal à 0,90. On appellera « groupements peu fiables » les 
groupements qui ne remplissent pas cette condition. Le choix de la valeur 
« plancher », ici 0,90, est arbitraire. C’est une valeur élevée dans l’intervalle [0,1]. 
Soit l’exemple suivant, tiré de « snoms-p-01 » : 

                                                 
21 Que l’on pourrait mettre au compte des conditions de passation de l’expérience. Cf. note 10. 
22 Nous distinguons ainsi (i) la classe : qui relève d’une définition mathématique ; (ii) la 
catégorie : qui relève d’une définition psychologique (mais on parlera aussi de catégorie 
linguistique lors de l’analyse des verbalisations). La notion de groupement vise ainsi l’objet même 
de notre discussion : une hypothétique catégorie. 
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Taux de quadruplets supportant chaque arête interne 
arête 17 -- 19 : 9 / 13 = 0,6923 
arête 18 -- 20 : 10 / 13 = 0,7692 
arête 19 -- 28 : 60 / 60 = 1,0000 
arête 20 -- 28 : 58 / 60 = 0,9667 
arête 21 -- 25 : 10 / 13 = 0,7692 
arête 22 -- 24 : 8 / 13 = 0,6154 
arête 23 -- 26 : 7 / 13 = 0,5385 
arête 24 -- 29 : 62 / 84 = 0,7381 
arête 25 -- 27 : 34 / 60 = 0,5667 
arête 26 -- 27 : 20 / 60 = 0,3333 
arête 27 -- 29 : 76 / 189 = 0,4021 
arête 28 -- 30 : 23 / 81 = 0,2840 
arête 29 -- 30 : 43 / 108 = 0,3981 
 
Les arêtes supportées par un taux de quadruplets supérieur ou égal à 0,90 sont les 
arêtes 19-28 et 20-28. 
• Le nœud 19 implique le nœud 17 et le fuel. Le nœud 17 quant à lui rassemble 

l’ail et le poisson. On considérera donc le groupement « ail, poisson, fuel » 
comme un groupement fiable. Comme l’arête interne 17--19 est supportée par 
un taux de quadruplets inférieur à 0,90 (0,6923), on ne considérera pas que ce 
groupement comporte un sous-groupement fiable. 

• Le nœud 20 implique le nœud 18 et l’anis. Le nœud 18 quant à lui rassemble 
l’orange et le citron. On considérera donc le groupement « orange, citron, 
anis » comme un groupement fiable. De même que précédemment, comme 
l’arête interne 18--20 est supportée par un taux de quadruplets inférieur à 0,90 
(0,7692), on ne considérera pas que ce groupement comporte un sous-
groupement fiable. 

 
Rappelons que la méthode de construction joint à chaque itération exactement 
deux objets. Aussi, dans une situation où trois objets sont très proches, deux 
d’entre eux seront d’abord rassemblés ; puis à l’itération suivante, le troisième 
sera agrégé. L’arête interne entre les deux premiers objets et le troisième objet 
peut donc constituer une « fausse arête ». Ne pas tenir compte de l’ordre de 
construction présente l’intérêt de pouvoir retenir des groupements dont la 
configuration interne n’est pas fiable ou moins fiable (cf. taux peu élevés des 
arêtes 17--19 et 18--20), alors qu’ils constituent des groupements fiables en regard 
du reste de la topologie. 
Si on applique cette méthode aux résultats des différentes expériences, les 
groupements fiables qui se retrouvent quasiment dans toutes les expériences 
sont « fuel, poisson, ail » et « orange, citron »23. 

                                                 
23 Dans « snoms-é-00 », on a « ail, poisson » ; dans « snoms-p-01 », on a « orange, citron, anis » 
mais pas de sous-groupement « orange, citron ». 
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Une manière de valider ces résultats est d’observer la valeur du taux de 
quadruplets mal représentés impliquant chacun des odorants des groupements 
considérés. Nous présentons ci-dessous le taux maximum observé, le taux 
minimum observé, la moyenne des taux pour chacune des expériences présentant 
ces groupements fiables, puis le taux associé à chacun des odorants : 
 

 anoms-é-00 anoms-p-01 étiq-é-00 étiq-p-01 snoms-p-98 
Maximum 31,6 38,9 25,9 33 40,4 
Minimum 14,3 18,9 7,3 11,4 17,4 
Moyenne 21,9 25,9 16,6 18 23,3 
fuel 18,9 18,9 14,9 18 17,8 
poisson 19,1 20,9 12,7 17,6 18,7 
ail 21,1 21,3 18,7 13,6 18,5 
orange 24,6 20,2 7,9 13,8 19,6 
citron 25,5 20,7 7,3 16,5 20,9 

 
Tableau 8 : taux de quadruplets mal représentés 

 
Les odorants retenus présentent des taux proches de la moyenne observée. Aucun 
ne présente un taux très élevé (toujours inférieur à 26 %). On peut ainsi considérer 
que les groupements identifiés sont validés. Précisons qu’il s’agit ici d’une 
validation globale. En effet, on ne peut utiliser le taux de quadruplets mal 
représentés impliquant un objet comme un indicateur direct de la fiabilité des 
odorants impliqués dans le groupement, car il n’y a pas de corrélation simple entre 
un objet impliqué dans un groupement fiable et le taux de quadruplets mal 
représentés impliquant cet objet : un objet appartenant à un groupement fiable 
peut présenter un taux élevé ; un objet appartenant à un groupement peu fiable 
peut présenter un taux faible. 
Une fois que l’on a isolé des groupements fiables, il est intéressant d’observer : 
(i) s’il existe des groupements fiables de type différent ; 
(ii) le statut des objets constituant un groupement fiable ; 
(iii) les objets impliqués dans les groupements peu fiables. 
Ces différents points font respectivement l’objet des sections suivantes. 

4.4. Structuration des groupements fiables 

Nous discuterons dans cette section des expériences dans lesquelles on a identifié 
les deux groupements fiables « fuel, poisson, ail » et « orange, citron », soient les 
expériences « anoms00 », « anoms-p-01 », « snoms-p-98 », « étiq-é-00 » et 
« étiq-é-01 ». Pour l’analyse des verbalisations, nous laisserons de côté 
« étiq-é-00 », expérience pour laquelle nous ne disposons pas des descriptions des 
classes réalisées. 
Pour inférer une différence de structuration, on observera : 
• le nombre d’objets associés au groupement ; 
• la longueur des arêtes externes ; 
• les verbalisations. 

Le nombre d’objets associés au groupement 
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On considère ici le nombre d’objets associés, i.e. les objets n’appartenant pas à la 
classe produite par Addtree, mais qui ont été associés par les sujets qui ont 
constitué cette classe (cf. note 17) : 
 

Expérience Nb d’odorants associés 
à 

« fuel, poisson, ail » 

Nb d’odorants associés à 
« orange, citron » 

anoms-é-00 0 31 
anoms-p-01 5 22 
snoms-p-98 1 34 
étiq-é-00 0 37 
étiq-p-01 0 21 

 
Tableau 9 : nombre d’odorants associés aux groupements fiables 

 
Les odorants fuel, poisson et ail sont clairement traités de manière différente si on 
les compare à l’orange et au citron. Ils forment une « classe quasi fermée » attirant 
très peu d’autres odorants. 

La longueur des arêtes externes 
On observe les résultats suivants : 
 

Longueur des arêtes externes Expérience 
fuel poisson ail orange citron 

anoms-é-00 19,55 17,29 23,74 1,79 3,48 
anoms-p-01 13,16 13,16 22,81 5,64 4,89 
snoms-p-98 35,86 21,70 20,80 21,92 23,08 
étiq-é-00 38,73 32,01 25,13 2,38 2,38 
étiq-p-01 20,89 19,11 29,32 9,55 10,45 
Moyenne 25,64 20,65 24,36 8,26 8,86 

 
Tableau 10 : longueur des arêtes externes des odorants des groupements fiables 

 
Ce critère permet lui aussi de séparer les deux groupements considérés. Les arêtes 
externes de l’ail, du poisson et du fuel sont en moyenne beaucoup plus élevées 
que celles du citron et de l’orange. 

Les verbalisations 
On rassemble les verbalisations des sujets qui ont réalisé le groupement produit 
par Addtree, soient les descriptions des classes comprenant au moins « fuel, 
poisson, ail », et des classes comprenant au moins « orange, citron ». 

Analyse catégorielle des descriptions 
La première analyse porte sur la catégorie des descriptions utilisées. Le plus 
souvent de catégorie nominale et adjectivale, quelques expressions sont de nature 
prépositionnelle (sans odeur), verbale (sent mauvais), phrastique (ça se mange) ou 
sont des relatives (qui puent). Nous avons ainsi comptabilisé toutes les 



Sophie David & Catherine Rouby 

48 

occurrences de ces catégories, un même sujet pouvant avoir employé plusieurs 
expressions de la même catégorie ou de catégories différentes24 : 
 

Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étiq-p-01, snoms-p-98 
Groupement 

 

Exp. 

nominales 

(occ. et %) 

Exp. 

adjectivales 

(occ. et %) 

Exp. verbales 

et phrastiques 

(occ. et %) 

Total 

 

(occ. et %) 

fuel, poisson, ail 

Nb sujets : 39 (sur 98) 

23 

38,33 

29 

48,33 

8 

13,33 

60 

100 

orange, citron 

Nb sujets : 73 (sur 98) 

68 

52,71 

55 

42,64 

6 

4,65 

129 

100 

 
Tableau 11 : répartition catégorielle des verbalisations, I 

 
On voit apparaître une première différence : « fuel, ail, poisson » est construit 
prioritairement avec des expressions adjectivales ; « orange, citron » est construit 
avec des expressions nominales et adjectivales. 
La différence catégorielle s’accentue dès que l’on ne tient pas compte des 
expressions comportant un terme générique d’odeur (odeur, parfum et senteur 
(dans leur sens non artefactuel), etc.) et du verbe sentir25. En effet, si l’on opère un 
classement référentiel, ces termes sont peu informatifs26 : 
 

Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étiq-p-01, snoms-p-98 
Groupement Exp. 

nominales 

(occ. et %) 

Exp. 

adjectivales 

(occ. et %) 

Exp. verbales 

et phrastiques 

(occ. et %) 

Total 

 

(occ. et %) 

fuel, poisson, ail 

Nb sujets : 39 (sur 98) 

7 

10,61 

56 

84,85 

3 

4,55 

66 

100 

orange, citron 

Nb sujets : 73 (sur 98) 

42 

30,7 

92 

67,2 

3 

2,19 

137 

100 

 
Tableau 12 : répartition catégorielle des verbalisations, II 

 
Le groupement « fuel, ail, poisson » est construit avec environ 8 fois plus 
d’expressions adjectivales que d’expressions nominales ; pour « orange, citron », 
le rapport est de l’ordre de 2. 

Analyse des types de termes 

                                                 
24 Dans l’analyse des verbalisations, les pourcentages sont donnés à titre indicatif, en ce qu’ils 
favorisent parfois une meilleure lisibilité des résultats. Ils sont arrondis au demi-point le plus 
proche. Occ. est mis pour occurrence, exp. pour expression. 
25 On prend alors en compte le groupe adjectival ou le groupe prépositionnel qui suit. Par ex. 
mauvaise dans odeur mauvaise ; nourriture dans odeur de nourriture. 
26 Le nombre total d’occurrences diffère entre les tableaux 11 et 12. Cela s’explique par le fait que 
certaines expressions comportent des expansions coordonnées : par ex. odeur agréable et légère. 
Dans le tableau 11, on prend en compte uniquement odeur ; dans le tableau 12, on comptabilise 
les deux adjectifs. 
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A partir de l’analyse en termes de catégories, on peut procéder à une analyse par 
types. On a ici classé les expressions nominales, éléments tête de la description27 : 
 

Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étiq-p-01, snoms-p-98 
Groupement Propriété Nom 

générique 

d’odeur/goût 

Objet 

naturel 

Objet 

artefactuel 

Evénement Total 

fuel, poisson, ail occ. 

 % 

2 

8,70 

17 

73,91 

0 

0 

2 

8,70 

2 

8,70 

23 

100 

orange, citron occ. 

 % 

4 

5,88 

33 

48,53 

17 

25 

13 

19,12 

1 

1,45 

68 

100 

 
Tableau 13 : répartition des verbalisations par types 

 
- « fuel, poisson, ail » est plus souvent identifié par un terme générique d’odeur et 
des propriétés, quasiment jamais par des objets. Nous y reviendrons dans le bilan 
ci-dessous. 
- « orange, citron » est identifié quasi à égalité par des termes génériques et des 
objets. Les termes dénotant des objets naturels sont un peu plus nombreux que 
ceux qui dénotent des objets artefactuels. 
On peut ainsi mettre en évidence deux stratégies d’identification et de 
regroupements des odeurs : 
• d’une part, celle qui consiste à vouloir identifier les odeurs/odorants par une 

dénomination dénotant un objet naturel, qui conduit à une classification 
taxinomique des objets naturels (par exemple, catégorie des fruits, des fleurs, 
des plantes, etc.) ; 

• - d’autre part, celle qui repère les odeurs/odorants au travers de pratiques et 
d’activités28, dans lesquels les odeurs interviennent. On conserve dans cette 
stratégie une identification en termes d’objets, peut-être jugés comme ayant 
une réalité plus objective, mais aussi comme métonymie de l’activité (plats, 
gel douche). 

A cela il faut noter les deux points suivants : 
(i) ces stratégies ne sont pas équivalentes : les sujets jugent la première meilleure 

que la seconde ; et dans la première, ils jugent l’identification meilleure quand 

                                                 
27 Les types : 
- « propriété » regroupe des termes tels que amertume, astringence ; 
- « objet naturel » : on admet ici l’hypothèse non démontrée de Putnam (1975) que les objets 
naturels forment un type spécifique ; on y a rangé les termes tels que orange, citron, fruit, fleur. 
- « objet artefactuel » correspond au type « objet matériel » de Godard et Jayez (1996) ; on y a 
rangé les termes tels que cire pour bois, sels de bain ; 
- « événement » regroupe les événements tels qu’ils ont été définis par Godard et Jayez (1996) ; 
on y a rangé les termes tels que décomposition. 
- on a fait apparaître dans la colonne « nom générique d’odeur/goût » les expressions dénotant 
explicitement une odeur ou un goût, telles que odeur mauvaise, odeur piquante. 
28 L’importance des pratiques et des activités a aussi été montrée dans la catégorisation des 
couleurs, cf. Dubois et Grinevald (2000). 
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elle dénote un objet visant le niveau de base d’identification des objets visuels 
(citron, orange, etc.)29. 

(ii) ces deux stratégies entretiennent des liens étroits. En effet, si les sujets sont 
satisfaits d’une identification par des noms dénotant des objets naturels, cette 
identification ne fournit pas cependant un seul classement, taxinomique, qui 
supposerait que tous les odorants, ou une grande partie, aient été identifiés de 
la sorte. Les pratiques et les activités dans lesquelles ces odeurs sont repérées 
interviennent en concurrence de la taxinomie des objets naturels, les choses se 
compliquant singulièrement quand un même odorant est considéré comme 
pouvant relever de différentes pratiques30. 

Analyse référentielle 
On prend en compte ici toutes les expressions quelle que soit leur catégorie. Leur 
analyse a conduit à distinguer des descriptions associées à des propriétés : le 
jugement hédonique (JH +/- positif ou négatif), l’intensité (I), la familiarité (F), la 
typicité (T) ; et des descriptions associées à différents domaines de 
connaissances : la décomposition (D), la nourriture (N), la chimie (Ch), le végétal 
(V), les cosmétiques (Co) et les produits d’entretien (P)31. On obtient : 

                                                 
29 C’est ce que l’on observe dans les discours des sujets dans l’expérience « snoms-p-98 ». Les 
odorants identifiés par un nom dénotant un objet naturel relevant du niveau de base de 
l’identification des objets visuels ne font pas l’objet de commentaires. Par contre, nombreux sont 
les commentaires dans les autres cas. Par exemple, dans la tâche d’identification des odorants : 
 « Objets naturels » 
- orange : Ouais, c’est le plus proche des agrumes que possible. C’est ni l’orange, ni le. C’est 
l’orange amère ou quelque chose comme ça. (sujet 16) 
- orange : Un fruit. Que je connais. C’est un. Ouais, disons, une mandarine. (sujet 37) 
- orange : Allez, je vais dire le 9 agrume, que je sais pas le caractériser. (sujet 24) 
 « Objets artefactuels » 
- anis : Moi, je dirais pastis, mais bon. (sujet 12) 
- citron : Ben, ça, c’est. Un parfum, je veux dire, un peu léger le parfum, mais je saurais pas dire 
plus précisément. (sujet 38) 
- violette : Je, on dirait une odeur un peu lourde d’un parfum, d’une eau de toilette pas bon 
marché ; [...] le mimosa. C’est pas, il est un peu lourd, c’est un peu lourd comme, comme parfum. 
Mais, c’est une odeur que j’appelle mimosa. (sujet 11) 
30 Ainsi dans les discours des sujets ayant passé l’expérience « snoms-p-98 » : 
- sujet 4, à propos de l’identification de la lavande : […] ça sent la fleur, mais en même temps, une 
fleur, je ne sais pas laquelle, vers le savon. 
- sujet 11 : Le groupe 1, 6, c’est plutôt des odeurs de parfums, c’est-à-dire de fleurs. Pas vraiment, 
puisque là il s’agit de vanille, mais bon, c’est. 1, c’est franchement, j’aurais pu le mettre dans ce 
groupe-là, mais 6, c’est franchement une odeur un peu lourde de fleur. Mais maintenant, c’est vrai 
que la vanille intervient dans les eaux de toilette. Alors, c’est peut-être parce que j’ai une eau de 
toilette à la vanille que je l’ai mise là. 
- sujet 35, à propos de l’identification de la violette : C’est vraiment un savon. Je dirais, c’est la 
rose. Il y a des bonbons comme ça aussi. Oui une fleur. 
31 - « Jugement hédonique » (JH) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant la propriété de 
plaisir (+) ou de déplaisir (-). Par exemple, bon, mauvais, écœurant, dégoût. 
- « Intensité » (I) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant la propriété d’intensité. Par 
exemple, léger, intense, fort. 
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Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étiq-p-01, snoms-p-98 

Groupement JH + JH - I F D N Ch Autres Total 

fuel, poisson, ail occ. 

 % 

1 

1,52 

50 

75,76 

4 

6,06 

1 

1,52 

4 

6,06 

2 

3,03 

1 

1,52 

3 

4,55 

66 

100 

 
Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étiq-p-01, snoms-p-98 

Groupement JH + JH - I F T V N Co P Ch Autres Total 

orange, citron occ. 

 % 

21 

15,33 

6 

4,38 

9 

6,57 

2 

1,46 

1 

0,73 

29 

21,17 

46 

33,58 

7 

5,11 

3 

2,19 

4 

2,92 

9 

6,57 

137 

100 

 
Tableau 14 : répartition référentielle des verbalisations 

 
La répartition référentielle vient confirmer la différence de type entre les deux 
groupements : 
• - « fuel, poisson, ail » constitue le groupement des « odeurs désagréables » : il 

est visé très majoritairement par des adjectifs dénotant un jugement négatif32. 
Les sujets sont aussi d’accord pour les juger fortes et/ou les associer aux 
déchets, à la décomposition. 

• - « orange, citron » est un groupement d’odeurs perçues comme agréables33 et 
de faible intensité. Si une majorité se dégage autour du thème de la nourriture, 
auquel on peut ajouter les végétaux (spécifiés majoritairement comme fruit, 

                                                                                                                                      
- « Familiarité » (F) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant le caractère familier de 
l’odorant. Par exemple, familier, peu coutumier. 
- « Typicité » (T) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant le caractère (proto)typique de 
l’odorant. Par exemple, caractéristique (du nom). Ces expressions se trouvent essentiellement 
dans les expériences « anoms ». 
- « Décomposition » (D) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant des déchets, une 
décomposition organique. Par exemple, poubelle, avarié. 
- « Nourriture » (N) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant des objets comestibles et les 
activités/lieux qui y sont rattachées et/ou des propriétés renvoyant au goût. Par exemple, cuisine, 
plats, sorbet d’été, bonbon, fruit, ça se mange, culinaire, salé. 
- « Chimie » (Ch) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant une origine chimique. Par 
exemple, chimie, chimique, artificielle, synthétique. 
- « Végétal » (V) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant des plantes, quel que soit le 
degré de spécification. Par exemple, végétal, plante, fleur, fruit, pomme, orange. 
- « Cosmétique » (Co) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant des objets associés aux 
cosmétiques, aux soins corporels. Par exemple, parfum, sels de bain, savon. 
- « Produit d’entretien » (P) : rassemble l’ensemble des expressions dénotant des objets utilisés 
dans les tâches ménagères. Par exemple, cire pour bois, cif. 
- « Autres » : rassemble l’ensemble des expressions n’entrant pas dans une des catégories 
précédentes. Il s’agit essentiellement, pour les expériences à consigne émotionnelle, des 
expressions dénotant des évocations variées (soleil, souvenirs d’enfance). Elles apparaissent de 
manière marginale dans les groupements étudiés. 
32 Le seul sujet qui a utilisé un adjectif positif (suave) décrit aussi son groupement comme 
écœurant, irritant. 
33 Un seul sujet note explicitement que le groupement est désagréable. Les 5 autres sujets l’ont 
noté piquant ou un peu piquant. 
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agrume, orange, citron, etc.), on remarque d’autres domaines plus faiblement 
représentés, tels que les cosmétiques, la chimie et les produits d’entretien. 

Bilan 
Les trois critères que nous nous sommes donnés (nombre d’objets associés, 
longueur des arêtes externes, analyse des verbalisations) sont intéressants en ce 
qu’ils permettent d’inférer qu’on a affaire à des groupements de type différent : 
- « fuel, poisson, ail » constitue ainsi une « classe quasi fermée » ; il est peu 
associé à d’autres odorants ; les odeurs/odorants qui le composent ne se 
ressemblent que sur la base d’une propriété, le caractère hédonique, dans son 
versant négatif. On peut alors émettre l’hypothèse que les odeurs désagréables, à 
la différence des odeurs agréables, n’ont pas besoin d’être identifiées, du fait 
précisément de leur caractère désagréable34. On peut alors expliquer la quasi-
absence de noms dénotant des objets (cf. tableau 13). Il apparaît du même coup 
que (i) le caractère hédonique négatif est un jugement de niveau de base et (ii) que 
le caractère hédonique ne constitue par un jugement dimensionnel (ce qui a été 
confirmé d’un autre point de vue dans les travaux de Rouby & Bensafi 2002 ; 
Bensafi et al. 2002a, b, c) ; 
- « orange, citron » constitue quant à lui une « classe ouverte » sur les autres 
odorants. Etant donné la longueur des arêtes externes, on peut en inférer que les 
deux odorants présentent des caractéristiques olfactives similaires, ce qui peut être 
aussi confirmé à partir de l’analyse des verbalisations. S’il y a consensus sur le 
jugement d’intensité, il est un peu moins affirmé pour le jugement hédonique. 
Quant aux domaines de connaissances associés, ils sont plus diversifiés, même si 
celui de la nourriture apparaît majoritairement. Nous reviendrons sur ce point lors 
de l’analyse des verbalisations des « groupements peu fiables » (cf. § 4.6.). 

4.5. Le statut des objets constituant un groupement 

Dans cette section, on examine si les objets constituant un groupement ont des 
statuts différents. A partir de cette analyse, on peut poser des hypothèses sur la 
structuration catégorielle des groupements, sur l’identification d’un prototype, sur 
la constitution du groupement selon une échelle de typicité. Mais, étant donné la 
complexité de ces questions d’une part35, et les données et les traitements qui 

                                                 
34 C’est explicitement mentionné par le sujet 25 dans « snoms-p-98 », à propos de l’identification 
de la cannelle : « C’est pas agréable, ça pue ça ; c’est pas agréable. Je donne pas de nom, ça 
m’énerve. » 
35 Ces questions ont été travaillées et d’un point de vue psychologique (cf. Rosch 1976, 1978 ; 
Dubois 1991) et d’un point de vue linguistique (Lakoff 1987 ; Kleiber 1990 ; Dubois 1991), dans 
des perspectives qui n’ont pas toujours permis de clarifier le débat. Elles engagent en outre des 
positions philosophiques, notamment sur la question du « mode d’existence » des catégories et du 
prototype, selon que l’on considère ou pas qu’il s’agit de représentations conceptuelles soumises à 
des ordres différents de détermination (Dubois 1991). Enfin, l’importance même de certaines 
questions a évolué. Ainsi, si l’identification du prototype dans les premières théorisations de 
Rosch (Rosch et al. 1976) était une question centrale, elle est devenue moins fondamentale quand 
on a proposé des structurations catégorielles organisées selon une ressemblance de famille (Rosch 
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servent d’illustrations d’autre part36, nous nous attacherons à une seule question, 
celle de la structuration catégorielle. 
Nous allons examiner à nouveau le groupement « fuel, poisson, ail »37 à partir des 
critères suivants : 
• les objets formant une classe unique ; 
• les objets associés ; 
• les classes constituées par les sujets qui n’ont pas constitué le groupement 

considéré (qui forment alors une sous-classe du groupement considéré) ; 
• la longueur des arêtes externes. 

Les objets formant une classe unique 

                                                                                                                                      
1978 ; Lakoff 1987 ; Kleiber 1990 ; Dubois 1991), le prototype n’étant alors plus réputé exister 
pour toutes les catégories. Cependant, on identifie parfois un élément « premier », dont on ne sait 
(les critères d’identification restant flous) s’il est premier dans l’ordre de la découverte ou s’il est 
premier parce qu’il joue un rôle particulier. 
36 Dans le type de représentation produit par Addtree, Barthélemy (1991) a fait l’hypothèse que le 
nœud rassemblant l’ensemble des éléments de la classe pouvait constituer le prototype. Mais 
l’algorithme qu’il avait retenu diffère de celui que nous avons utilisé : la construction de 
groupements comprenant plus de deux objets y était possible. Ce point est déterminant. Dans un 
groupement comprenant plus de deux objets, l’identification du prototype est en effet plus 
complexe : 
- parce que plusieurs nœuds sont possibles ; 
- parce que le calcul de la distance d’un objet au prototype doit prendre en compte des longueurs 
d’arêtes internes, éventuellement supportées par des taux de quadruplets faibles sans être nuls, etc. 
On peut considérer que le prototype partage : 
(i) soit plus de propriétés avec le dernier objet agrégé, ce qui n’est pas forcément un résultat 
souhaitable (étant donné la similarité des longueurs des arêtes externes, la distance du dernier 
odorant agrégé au prototype supposé se trouve, dans les expériences rapportées ici, quasiment 
toujours être inférieure à la distance d’un odorant agrégé auparavant, car cette distance met en 
cause et l’arête externe et l(es) arête(s) interne(s)) ; 
(ii) soit plus de propriétés avec l’un des premiers objets agrégés (mais là encore, dans les données 
présentées ici, étant donné la similarité des longueurs des arêtes externes, aucun odorant n’est 
distinguable) ; 
(iii) soit plus de propriétés avec un objet agrégé ni en premier ni en dernier, et dans ce cas, on 
manque de critères. 
 Enfin, travailler cette question en se servant des indications fournies par les sujets ne résout pas le 
problème. L’objet le plus typique qui aura été mentionné peut ne pas faire partie des objets 
constituant le groupement fiable. Ces indications ne sont pas alors de ce point de vue directement 
utiles. 
37 On utilisera les résultats des expériences considérées précédemment et ceux de « snoms-p-01 » 
(qui n’avaient pas été pris en compte dans les comparaisons menées dans la section § 4.4., du fait 
de l’absence du groupement fiable « orange, citron »). 
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On observe pour les trois odorants les résultats suivants : 
 

Nb fois où l’odorant forme une classe unique Expérience Nb 

sujets fuel poisson ail 

anoms-é-00 19 6 4 3 

anoms-p-01 19 3 1 3 

snoms-p-98 40 17 6 8 

snoms-p-01 24 3 2 2 

étiq-é-00 21 11 10 6 

étiq-p-01 20 8 5 5 

Total 143 48 28 27 

 
Tableau 15 : formation de classe unique (fuel, poisson, ail) 

 
Globalement, le poisson et l’ail restent similaires, le fuel est l’odorant qui se 
trouve à former le plus souvent une classe unique. Cela reste vrai même si l’on ne 
tient pas compte des résultats de « snoms-p-98 »38. 

Les objets associés 
On considère ici le nombre d’objets associés à chacun des odorants considérés, 
autres que ceux avec lesquels il forme le groupement fiable. On obtient les 
résultats suivants : 

Nb d’odorants associés à fuel, poisson et ail 
(autres que fuel, poisson, ail) 

Expérience Nb sujets 

fuel poisson ail 

anoms-é-00 19 3 7 19 

anoms-p-01 19 15 11 17 

snoms-p-98 40 15 21 26 

snoms-p-01 24 37 31 35 

étiq-é-00 21 5 5 27 

étiq-p-01 20 3 5 26 

Total 143 78 80 150 

 
Tableau 16 : nombre d’odorants associés à fuel, poisson et ail (autres que fuel, poisson, ail) 

 
Globalement les résultats pour le fuel et le poisson restent similaires. Seul l’ail 
manifeste un écart significatif. Cela reste vrai même si l’on ne tient pas compte 
des résultats des expériences qui montrent le plus grand écart entre l’ail et les 
deux autres odorants. 

Les classes constituées ne comprenant pas la totalité du groupement 

                                                 
38 Cf. note 10 sur les conditions de passation de « snoms-p-98 ». Seul l’ordre de grandeur de la 
différence entre le fuel et les deux autres change : 60 % si on tient compte des résultats de 
« snoms-p-98 » contre 30 % si on n’en tient pas compte. 
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Certains sujets n’ont pas rassemblé les trois odorants mais seulement deux d’entre 
eux : 

Nb. de sujets ayant réalisé uniquement les classes Expérience Nb sujets 
fuel, poisson poisson, ail fuel, ail 

anoms-é-00 19 4 2 0 
anoms-p-01 19 6 4 0 
snoms-p-98 40 4 15 4 
snoms-p-01 24 4 5 3 
étiq-é-00 21 2 5 1 
étiq-p-01 20 7 3 0 
Total 143 27 34 8 

 
Tableau 17 : répartition de fuel, poisson, ail, pris 2 à 2 

 
Les groupements qui arrivent en tête impliquent toujours le poisson39. 

La longueur des arêtes externes 
La longueur des arêtes externes est la suivante : 
 

Longueur des arêtes externes Expérience 
fuel poisson ail 

anoms-é-00 19,55 17,29 23,74 
anoms-p-01 13,16 13,16 22,81 
snoms-p-98 35,86 21,70 20,80 
snoms-p-01 19,36 17,11 16,22 
étiq-é-00 38,73 32,01 25,13 
étiq-p-01 20,89 19,11 29,32 
Moyenne 24,59 20,06 23 

 
Tableau 18 : longueur des arêtes externes de fuel, poisson, ail 

 

En gras, nous avons indiqué quel était l’odorant qui montrait la longueur la plus 
petite. Les trois odorants présentent en moyenne des ordres de grandeur 
similaires40, qui sont toujours largement supérieurs à ceux que l’on a observés 
pour « orange, citron ». L’odorant présentant la longueur la plus petite est, selon 
les expériences considérées, l’un des trois odorants (cf. indications en gras). 

Bilan 
Selon le 1er critère, le fuel forme le plus souvent une classe unique. La différence 
entre le fuel et les deux autres est donc la plus grande. Selon le 2ème critère, l’ail 
est le plus associé avec les autres odorants de l’échantillon. Ce n’est donc pas 
celui qui est central dans la catégorie des « odeurs désagréables ». Selon le 3ème 
critère, le poisson est le seul à être groupé de manière significative aussi bien avec 
le fuel que l’ail. On pourrait supposer en première hypothèse que le prototype de 
cette catégorie présente le plus de propriétés communes avec le poisson (pour les 
                                                 
39 On notera que c’est l’expérience « snoms-p-98 » qui contribue le plus fortement à la réalisation 
du groupement « poisson, ail », ce pour quoi nous n’avons pas d’explication. 
40 Rappelons que les distances sont calculées par rapport à 100 : la différence des moyennes est au 
plus de 4,53. 
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odorants que nous avons testés). Mais le 4ème critère ne distingue aucun de ces 
odorants : ils sont tous aussi différents les uns des autres et celui qui manifeste la 
longueur d’arête la plus petite n’est pas toujours le même. On peut ajouter à cela 
(i) que ces odorants sont rassemblés sur la base d’une seule propriété, le jugement 
désagréable (cf. § 4.4.) ; (ii) que l’on a constitution d’un sous-groupement fiable, 
soit « poisson, ail » (« snoms-p-98 »), soit « fuel, poisson » (« anoms-é-00 », 
« anoms-p-01 », « étiq-p-01 ») : le sous-groupement fiable observé n’est pas 
stable. 
Ainsi quand on examine le statut des différents éléments constituant ce 
groupement, aucun ne semble jouer un rôle central et organisateur. Dans ce cas de 
figure, il semble plus adéquat de poser l’hypothèse d’une organisation catégorielle 
fondée sur la ressemblance de famille. C’est ce que l’on retiendra pour les 
« odeurs désagréables ». Au-delà de la nécessaire validation de cette hypothèse 
par d’autres expériences et d’autres analyses, on voit là la valeur heuristique de la 
démarche mise en place, en tout cas, pour ce type d’organisation catégorielle. Les 
critères utilisés ne permettent pas en effet de dire quoi que ce soit à propos de 
« orange citron »41. Comme les résultats des expériences ne fournissent pas un 
large éventail de tests, il reste, d’un point de vue méthodologique, à éclaircir la 
véritable portée de ces critères, en les utilisant sur d’autres données. Mais, on sait 
déjà que cette portée sera limitée, car elle ne couvrira pas « orange, citron », pour 
lesquels le problème de l’identification de la structure catégorielle et d’un 
éventuel prototype reste entier. 

4.6. Analyse des objets n’appartenant pas à des groupements fiables 

Que peut-on dire des objets ne faisant pas partie de groupements fiables ? On doit 
distinguer deux cas : 
(i) un objet n’appartient pas à un groupement fiable parce qu’il ne ressemble à 

aucun autre. Il sera agrégé tardivement dans la construction de l’arbre. Il 
présentera un nombre peu élevé d’associations avec les autres objets, voire 
aucune ; 

(ii) un objet n’appartient pas à un groupement fiable parce qu’il ressemble à 
beaucoup d’autres objets, sans pour autant qu’une configuration n’émerge ; on 
a tendanciellement un nombre d’associations relativement homogène de cet 
objet avec les autres. 

Nous examinerons successivement ces deux cas, en considérant les odorants 
suivants : vanille, lavande, eucalyptus, violette, herbe, pomme, cannelle, anis, 
mûre, chewing-gum, menthe. Ils ne forment jamais ou rarement un groupement 
fiable, dans les expériences 2000 et 2001. 

                                                 
41 Ce qui est somme toute normal si l’on se rappelle que ces deux odorants sont le plus souvent 
rassemblés dans une même classe (cf. arêtes internes de faible longueur comparativement aux 
autres arêtes) et que ce groupement forme une classe ouverte sur les autres odorants (beaucoup 
d’odorants associés et pas de classes uniques). Quant au critère de la sous-classe, il est 
inapplicable. 
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4.6.1. Identification des objets spécifiques 
Peut-on retrouver des objets qui auraient des caractéristiques particulières 
reconnues par tous les sujets et qui, de ce fait, ne ressembleraient à aucun autre ? 
Si tel est le cas, ils devraient former le plus souvent une classe unique. 
On n’observe pas ici un tel type d’objet. Cependant, selon les expériences, 
certains odorants ont un comportement particulier pour un sous-ensemble des 
sujets (au moins 15 % des sujets considérés) : 
• le chewing-gum : dans les expériences « étiquettes » ; 
• - la mûre : dans les expériences à consigne émotionnelle avec stimulus 

olfactif42 ; 
• la vanille et la cannelle : dans les expériences « anoms ». 
 
Pour le chewing-gum, on peut faire l’hypothèse que c’est le nom choisi qui joue 
un rôle central. Il dénote un artefact (la quasi-totalité des autres noms dénotent des 
« objets naturels ») ; l’ingrédient n’y est pas spécifié. Le nom devient 
problématique dans les expériences « étiquettes », qui ne comportent pas de 
stimuli olfactifs. A l’appui, on peut signaler qu’il forme une classe unique plus 
souvent dans les expériences « anoms » que dans les expériences « snoms ». 
Pour la mûre, on peut faire l’hypothèse qu’il s’agit d’un problème de détection 
(connu par ailleurs, cf. Gilbert & Kemp 1996), en particulier dans l’expérience 
« snoms-é-00 » ; certains disent ne rien sentir, et, dans les verbalisations, on 
trouve des descriptions telles que inodore. Toutefois, cette hypothèse ne semble 
pas suffisante, dans la mesure où on n’observe pas ce phénomène dans 
« snoms-p-01 ». 
L’explication serait alors à chercher non plus du côté de l’odorant mais du côté de 
la consigne émotionnelle. Quand on rapporte le nombre de classes uniques au 
nombre de sujets ayant produit au moins une fois une classe unique, on observe 
que les sujets face à une consigne émotionnelle produisent en moyenne plus de 
classes uniques que les sujets face à une consigne perceptive43. Le nombre plus 
élevé de classes ne comportant que la mûre dans « snoms-é-00 » serait alors à 
mettre au compte de la consigne émotionnelle. 
Pour la vanille et la cannelle, ce sont les expériences « anoms » qui sont 
spécifiques. Nous n’avons pas d’explication, hormis l’hypothèse que ces deux 
odorants ne constituent pas pour les sujets des odeurs typiques des noms qui ont 
été choisis. 

4.6.2. Analyse des objets appartenant à des groupements peu fiables 

                                                 
42 Mais ce point se vérifie aussi dans l’expérience « snoms-p-98 ». 
43 On peut avancer les deux raisons suivantes : d’une part, les noms proposés ne dénotent pas des 
émotions. D’autre part, l’étude des verbalisations ne montre pas que les émotions se composent 
dans une taxinomie partagée. Les étiquettes proposées renvoient principalement à des objets, qui 
se composent plus aisément dans une taxinomie d’objets naturels (les plantes, les fleurs, les fruits, 
etc.). 
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Que le traitement réalisé par Addtree puisse produire des groupements peu fiables 
ne doit pas étonner. Dans le cadre des expériences menées,  
(i) on teste un nombre restreint de 16 odeurs/odorants (qui ne couvrent peut-être 
pas l’espace catégoriel de manière adéquate) ;  
(i) on n’a pas mesuré précisément les éventuels problèmes de représentativité de 
l’odorant ;  
(iii) quant à la question de la familiarité, si elle se pose, elle n’est pas corrélable44 
de manière simple.  
Pour ces trois raisons, la formation de classes conjoncturelles est inévitable. 
Aussi, du point de vue de l’identification de catégories, les groupements peu 
fiables ne présentent pas d’intérêt. Par contre, si l’on cherche à expliquer pourquoi 
tel ou tel objet n’est jamais retenu, pourquoi la catégorisation est fluctuante d’une 
expérience à l’autre, alors ce type de groupements (re)devient tout à fait 
intéressant à étudier. 
Nous nous limiterons ici aux groupements peu fiables rassemblant des 
odeurs/odorants reliés par une distance n’impliquant que des arêtes externes ; 
autrement dit des paires d’objets agrégés, et non des objets agrégés à d’autres 
groupements : 
 

anoms-p-01 snoms-é-00 snoms-p-01 étiq-é-00 

lavande, violette 
0, 7692 

pomme, chewing-gum 
0,6923 

violette, herbe 
0,7692 

chewing-gum, menthe 
0,6531 

vanille, cannelle 
0,6154 

eucalyptus, menthe 
0,5556 

chewing-gum, menthe 
0,6154 

eucalyptus, herbe 
0,6250 

pomme, mûre 
0,8333 

vanille, cannelle 
0,5758 

vanille, pomme 
0,5385 

 

 violette, mûre 
0,1667 

  

 lavande, herbe 
0,6364 

  

 
Tableau 19 : liste des groupements peu fiables 

 
Sous chaque groupement est indiqué le taux de quadruplets supportant l’arête 
interne reliant ce groupement au reste de l’arbre. 
En gras sont indiqués les groupements identiques dans des expériences 
différentes ; en italiques, les groupements formant des groupements fiables dans 
une des autres expériences. On trouve en effet les groupements fiables suivants : 

                                                 
44 Dans Godinot (1999), on observe que 15 des 16 odorants testés ont reçu une note supérieure 5 
(sur une échelle de 10). Si le manque de familiarité peut expliquer le comportement de la mûre 
(16ème position et seule note inférieure à 5), il n’explique pas que d’autres odorants jugés parmi les 
moins familiers constituent des groupements fiables : par exemple, le citron, le poisson, le fuel, 
qui arrivent respectivement en 15ème, 14ème et 13ème position. A l’inverse, les odorants jugés parmi 
les plus familiers ne constituent jamais ou rarement un groupement fiable : par exemple le 
chewing-gum, l’herbe, la vanille, l’anis, qui arrivent respectivement en 1ère, 2ème, 3ème et 4ème 
position. 
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• - « vanille, cannelle » dans « anoms-é-00 », « étiq-é-00 », « étiq-p-01 » ; 
• - « lavande, violette » dans « anoms-é-00 », « étiq-é-00 » ; comme sous-

groupement fiable dans « étiq-p-01 » ; 
• - « eucalyptus, menthe » dans « anoms-é-00 », « anoms-p-01 ». 
On privilégiera désormais l’analyse des groupements peu fiables qui, dans au 
moins une des autres expériences, peuvent apparaître comme groupements fiables, 
soient les groupements « vanille, cannelle », « lavande, herbe », « eucalyptus, 
menthe ». 

Analyse des objets associés 
Si on compare le nombre d’objets associés (et leur nombre d’occurrences) aux 
odorants impliqués dans des groupements fiables et dans des groupements peu 
fiables, on ne voit pas apparaître de différences significatives. Les odorants 
conduisant à un groupement fiable peuvent être même associés à un nombre 
d’odorants plus élevés que ces mêmes odorants quand ils forment un groupement 
peu fiable. Par exemple, dans « anoms-é-00 », le groupement fiable « eucalyptus, 
menthe » est associé 9 autres odorants, pour un total de 20 occurrences, alors que 
ce même groupement, peu fiable dans « snoms-é-00 » est associé à 6 autres 
odorants pour un total de 9 occurrences. 
Il semblerait en outre qu’on doive rapporter cette comparaison : 
(i) à la nature des odorants : les groupements peu fiables « vanille, cannelle » et 

« lavande, herbe », dans « anoms-p-01 » sont respectivement associés à 11 et 7 
autres odorants ; le premier groupement constitue un groupement plus ouvert 
que le second ; 

(ii) aux variables de la consigne : dans « anoms-p-01 » et « étiq-é-00 », soient les 
expériences avec des noms, les groupements fiables sont plus fortement 
associés à d’autres odorants que les groupements peu fiables. On observe 
l’inverse dans « snoms-é-00 » et « snoms-p-01 »45. 

 
De ce critère, en tout cas dans le cadre des expériences rapportées ici, on ne peut 
tirer des oppositions claires entre les groupements fiables et les groupements peu 
fiables. 

Analyse des verbalisations 
Nous nous intéresserons ici principalement au groupement « vanille, cannelle » et 
nous nous limiterons à une analyse catégorielle et une analyse référentielle. 
Rappelons que « vanille, cannelle » constitue un groupement peu fiable dans les 
expériences « anoms-p-01 » et « snoms-é-00 » et un groupement fiable dans 
l’expérience « anoms-é-00 ». On ne peut donc pas mettre simplement sur le 
compte des variables des expériences la formation du groupement, puisque ni la 
consigne émotionnelle/perceptive ni la mise à disposition ou non de noms ne 

                                                 
45 Cette comparaison n’a pu être menée dans le cas des expériences « anoms-é-00 » et 
« étiq-p-01 », où aucun groupement peu fiable, constitué d’une seule paire d’objets, n’a été 
produit. 
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conduisent systématiquement à la formation de ce groupement. Ce cas permet 
d’étudier de manière transversale aux différentes expériences le jeu complexe 
entre deux modes de constitution des groupements, l’un faisant appel au jugement 
hédonique, l’autre à des domaines de connaissances diversifiés. 
D’un point de vue catégoriel, on observe les résultats suivants : 
 

Expérience Odorants Nb sujets Exp. 

nominales 

Exp. 

adjectivales 

Exp. verbales 

et phrastiques 

anoms-p-01 vanille et cannelle 8 7 5 0 

anoms-p-01 vanille sans cannelle 11 7 14 1 

anoms-p-01 cannelle sans vanille 11 12 11 0 

snoms-é-00 vanille et cannelle 8 18 3 0 

snoms-é-00 vanille sans cannelle 9 17 1 0 

snoms-é-00 cannelle sans vanille 9 15 2 0 

 
Tableau 20 : répartition catégorielle, I 

 
Hormis la différence nette dans la catégorie des expressions (nombre supérieur 
d’expressions adjectivales pour l’expérience « anoms-p-01 », d’expressions 
nominales pour l’expérience « snoms-p-00 »), que les sujets aient groupé ou pas 
les deux odorants considérés, les rapports entre catégories nominales et catégories 
adjectivales restent similaires, excepté dans « anoms-p-01 » pour la vanille sans la 
cannelle, qui est visée avec le double d’expressions adjectivales. 
Quand on ne tient pas compte des termes génériques des expressions comportant 
un terme générique d’odeur, on obtient les résultats suivants : 

Expérience Odorants Nb sujets Exp. 

nominales 

Exp. 

adjectivales 

Exp. verbales 

et phrastiques 

anoms-p-01 vanille et cannelle 8 2 14 0 

anoms-p-01 vanille sans cannelle 11 6 17 1 

anoms-p-01 cannelle sans vanille 11 9 16 0 

snoms-é-00 vanille et cannelle 8 14 7 0 

snoms-é-00 vanille sans cannelle 9 17 1 0 

snoms-é-00 cannelle sans vanille 9 15 2 0 

 
Tableau 21 : répartition catégorielle, II 

 
Si on compare les résultats des tableaux 20 et 21, la proportion de descriptions 
utilisant des termes génériques d’odeurs est plus forte pour le groupement 
« vanille, cannelle » et pour la cannelle sans la vanille de l’expérience 
« anoms-p-01 »46. 

                                                 
46 De manière générale, on observe que, face à une consigne émotionnelle, la mise à disposition de 
noms n’influe pas sur le nombre de descriptions qui utilisent un terme générique d’odeur. En cela 
les sujets ont globalement respecté la consigne. Par contre, face à une consigne perceptive avec 
stimulus, on observe que les groupements réalisés sont plus souvent décrits avec un terme 
générique d’odeur, quand les sujets ont disposé des noms. L’expérience avec consigne perceptive 
et sans stimulus se situe quant à elle entre les expériences à consigne émotionnelle et les 
expériences avec stimulus. 
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Pour la répartition référentielle, on a considéré le jugement hédonique (JH +/-, 
positif et négatif), le jugement d’intensité (I), la typicité (T), le végétal (V), la 
nourriture (N), les cosmétiques (Co), les médicaments (M)47, la chimie et les 
produits d’entretien (P). On obtient les résultats suivants : 
 
anoms-p-01 JH + JH - I T V N Co M Ch P Autres Total 

vanille occ. 
et cannelle % 

5 

31,25 

2 

12,5 

0 

0 

1 

6,25 

1 

6,25 

3 

18,75 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

4 

25 

16 

100 

vanille occ. 
sans cannelle % 

6 

26,09 

3 

13,04 

1 

4,17 

0 

0 

2 

8,33 

7 

29,17 

1 

4,17 

0 

0 

1 

4,17 

0 

0 

3 

12,5 

24 

100 

cannelle occ. 
sans vanille % 

2 

8 

5 

20 

2 

8 

0 

0 

7 

28 

5 

20 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

1 

4 

3 

12 

25 

100 

snoms-é-00 JH + JH - I T V N Co M Ch P Autres Total 

vanille occ. 
et cannelle % 

10 

47,62 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

1 

4,76 

8 

38,1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

2 

9,52 

21 

100 

vanille occ. 
sans cannelle % 

5 

27,78 

2 

11,11 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

6 

33,33 

2 

11,11 

2 

11,11 

0 

0 

0 

0 

1 

5,56 

18 

100 

cannelle occ. 
sans vanille % 

2 

11,76 

6 

35,29 

0 

0 

0 

0 

2 

11,76 

2 

11,76 

0 

0 

4 

23,53 

0 

0 

0 

0 

1 

5,88 

17 

100 

 
Tableau 22 : répartition référentielle 

 

Le jugement hédonique 
Concernant le jugement hédonique, on observe que :  
(i) il constitue la propriété dénotée le plus fréquemment dans chaque groupement 
observé ;  
(ii) les deux odorants suscitent des avis partagés. Ensemble, ils forment toujours 
un groupement agréable dans « snoms-é-00 », soit un groupement agréable soit un 
groupement désagréable dans « anoms-p-01 » ; le groupement est alors constitué 
pour des raisons opposées ;  
(iii) le groupement impliquant la cannelle sans la vanille suscite un jugement plus 
désagréable qu’agréable ; c’est l’inverse pour le groupement impliquant la vanille 
sans la cannelle ;  
dans les deux expériences, la somme de jugements positifs est toujours supérieure 
à la somme de jugements négatifs. 
Etant donné l’importance du jugement hédonique dans le domaine olfactif, on 
comprend qu’un même sujet trouvant un odorant agréable et l’autre désagréable 
ne les regroupe pas ensemble. Les deux odorants restent alors séparés sur la base 
d’une valeur différenciée de ce jugement. C’est par exemple le cas du sujet 5 dans 
« anoms-p-01 » qui décrit le groupement impliquant la vanille avec agréable, 
fruité et celui impliquant la cannelle avec désagréable, piquant ; le cas du sujet 6 
dans « snoms-é-00 » qui décrit le groupement impliquant la vanille avec plaisir, 
ivresse, sensualité et celui impliquant la cannelle avec dégoût, écœurant, 
répulsion. 

                                                 
47 On a regroupé sous cette étiquette les expressions telles que médicament, hôpital, maladie, 
pharmacie. 
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Le fait que deux odorants suscitent des jugements hédoniques différenciés 
constitue alors un premier facteur pouvant expliquer le caractère peu fiable du 
groupement. A l’appui, on peut rappeler que les groupements fiables « fuel, 
poisson, ail » et « orange, citron » montraient chacun qu’un consensus s’était 
dégagé autour de ce jugement (respectivement négatif et positif). 
Mais la valeur différenciée du jugement hédonique porté sur les odorants 
considérés n’est pas à elle seule suffisante pour rendre compte des différents cas 
observés. En effet : 
(i) pour deux odorants donnés, les deux suscitant plus de jugements positifs que 

de jugements négatifs (ou plus de jugements négatifs que de jugements 
positifs), on a aussi bien formation de groupements fiables que de groupements 
peu fiables48 ; 

(ii) on observe la formation de groupements fiables qui sont décrits à l’aide 
d’expressions dénotant des jugements positifs et des jugements négatifs49 ; 

(iii) des sujets qui n’auraient pas regroupé deux odorants ne les opposent pas 
systématiquement selon les deux valeurs de ce jugement50. 

La multiplicité des domaines de connaissances 
Le deuxième point important est de souligner que les odorants vanille et cannelle 
sont associés à différents domaines d’activités et de pratiques (cf. tableau 22), qui 
sont aussi représentés dans les autres groupements peu fiables de chacune des 
deux expériences : 
 

                                                 
48 Dans « snoms-é-00 », « vanille, cannelle » est un groupement peu fiable (les deux odorants 
suscitent tous les deux plus de jugements positifs que de jugements négatifs). Dans « anoms-é-
00 », « lavande, violette » est un groupement fiable (les deux odorants suscitent tous les deux plus 
de jugements positifs que de jugements négatifs). Dans « snoms-é-00 », « eucalyptus, menthe » 
est un groupement peu fiable (les deux odorants suscitent tous les deux plus de jugements négatifs 
que de jugements positifs). 
 Quand l’un des odorants suscite plus de jugements positifs et l’autre plus de jugements négatifs, 
on observe la formation d’un groupement fiable, « eucalyptus, menthe » dans « anoms-p-01 » : 
l’eucalyptus est jugé plus positif que négatif, la menthe est jugée plus négative que positive. On 
n’observe pas les autres cas de figure. Mais on peut supposer que les odorants testés et les 
restrictions que nous nous sommes fixées ne permettent pas d’en faire état. 
49 Dans « anoms-é-00 », « eucalyptus, menthe » est un groupement fiable. Il est décrit avec autant 
de termes positifs que de termes négatifs. On retrouve ici le fait que des sujets différents 
regroupent des odorants pour des raisons opposées. 
50 Ils peuvent être opposés tout en partageant la même valeur : par exemple, le sujet 9 de 
« anoms-p-01 » décrit le groupement impliquant la vanille comme fruité, agréable et le 
groupement impliquant la cannelle comme épice, agréable. 
Ils peuvent être opposés sur des critères différents, impliquant ou pas le jugement hédonique : par 
exemple, le sujet 8 de « anoms-p-01 » décrit le groupement impliquant la vanille comme 
nourriture, papilles gustatives et le groupement impliquant la cannelle comme odeur forte et 
dérangeante ; le sujet 10 de « anoms-p-01 » décrit le groupement impliquant la vanille comme se 
mange et le groupement impliquant la cannelle comme encens, pots pourris. 
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anoms-p-01 V N Co M Ch P anoms-p-01 V N Co M Ch P 
vanille et cannelle oui oui     pomme et mûre oui oui   oui  
vanille sans cannelle oui oui oui  oui  pomme sans mûre oui oui  oui oui  
cannelle sans vanille oui oui    oui mûre sans pomme oui oui oui    
lavande et violette oui     oui        
lavande sans violette oui oui  oui          
violette sans lavande oui oui oui  oui         

 
snoms-é-00 V N Co M P Ch snoms-é-00 V N Co M P Ch 
vanille 
et cannelle 

oui oui     
violette 
et mûre 

oui  oui    

vanille 
sans cannelle 

 oui oui oui   
violette 
sans mûre 

oui oui oui   oui 

cannelle 
sans vanille 

oui oui  oui   
mûre 
sans violette 

 oui  oui oui oui 

eucalyptus 
et menthe 

 oui oui oui   
lavande 
et herbe 

oui      

eucalyptus 
sans menthe 

oui oui  oui  oui 
lavande 
sans herbe 

oui oui  oui   

menthe 
sans eucalyptus  

oui oui   oui  
herbe 
sans lavande 

oui oui     

pomme 
et chewing-gum 

 oui            

pomme 
sans chewing-gum 

oui oui            

chewing-gum 
sans pomme 

oui oui oui           

 
Tableau 23 : répartition référentielle pour les odorants des groupements peu fiables 

 
On voit que les odorants étudiés sont le plus souvent spécifiés pour au moins deux 
domaines de connaissances, domaines que l’on retrouve toujours au moins une 
fois pour un autre groupement. 
Cette diversité de spécifications peut alors constituer une autre des raisons pour 
lesquelles on obtient une aussi grande variation dans les résultats des expériences : 
la saisie des odorants à travers des domaines d’activités multiples favorise la 
diversité des regroupements. Toutefois, si l’on se rappelle que le groupement 
fiable « orange, citron », dans « anoms-p-01 », était spécifié pour les domaines 
végétal (quasiment restreint aux fruits), nourriture, cosmétique, produit d’entretien 
et chimie (avec en outre le jugement hédonique, l’intensité, la familiarité et la 
typicité), la formulation de l’hypothèse n’est pas assez précise. On doit y inclure 
la mention d’odorants ne présentant pas de caractéristiques olfactives suffisantes 
et/ou celle des odorants qui suscitent des jugements hédoniques opposés. Ces 
deux propriétés doivent en outre être mises en relation avec les cadres 
d’identification que se donnent les sujets. En effet, pour eux, il faut, tout au moins 
dans les expériences « snoms » : 
(i) trouver un « nom » à l’odorant ; 
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(ii) trouver un « nom » présentant les « bonnes » caractéristiques cognitives et 
linguistiques ; 

(iii) établir un classement cohérent. 
Or on remarque que, pour beaucoup de sujets, les points (i) et (ii) s’avèrent 
problématiques, et qu’ils ne donnent pas forcément les clés pour établir le point 
(iii) (cf. note 29). 
Bien que nous ne sachions pas précisément comment se nouent les interactions 
entre ces divers ordres de contraintes et de principes, il n’en reste pas moins que 
l’hypothèse d’une organisation catégorielle en prise sur les pratiques et les 
activités des sujets dessine un cadre général productif : la diversité des domaines 
de connaissances renvoie à la diversité des domaines dans lesquels les odeurs sont 
rencontrées, et par suite, à la diversité des pratiques des sujets dans ces mêmes 
domaines. 

Bilan 
Deux critères ont ici été utilisés. Le premier, le nombre d’objets associés, s’est 
révélé peu productif par rapport à nos données. Le second, l’analyse des 
verbalisations, a permis de poser différentes hypothèses expliquant pourquoi tel 
ou tel groupement restait peu fiable. Même si nous nous sommes restreintes à 
l’étude des groupements peu fiables qui constituent par ailleurs des groupements 
fiables dans au moins une des autres expériences, cela a permis de mettre à jour 
un double jeu de contraintes dans l’organisation catégorielle des odeurs, qui rend 
compte des « attractions » différenciées entre les odeurs/odorants : 
(i) le jugement hédonique différencié porté sur un même odorant ; 
(ii) les pratiques et leur diversité, qui tendent à saisir l’odeur/odorant testé(e) sous 

une multiplicité de points de vue. 

Conclusion 

L’utilisation d’outils permettant de faire émerger des dimensions, des classes, etc. 
demande de manière générale de connaître précisément les fondements 
mathématiques sur lesquels ces outils sont fondés, et par suite, les choix, les biais 
que chacun impose. Nous avons illustré ce point avec une méthode de 
classification fondée sur les arbres de similarité additifs. L’investigation a porté 
sur l’existence et la robustesse de catégories d’odeurs. 
Comme on pouvait s’y attendre au vu de la littérature, les odeurs ne se laissent pas 
aisément représenter par une distance d’arbres. La valeur des indicateurs portant 
sur la topologie dans son ensemble, sans être faible, n’est pas suffisante pour 
dissiper tous les doutes quant à l’organisation catégorielle produite. Toutefois, si 
l’on voulait généraliser ce premier résultat, il faudrait étendre l’étude à d’autres 
odorants, pris dans différentes structures d’échantillons. En effet,  
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(i) l’échantillon testé a été essentiellement retenu sur la base de la familiarité, 
propriété qui était certes pertinente par rapport au cadre de travail retenu, mais qui 
pourrait être conjuguée avec d’autres ;  
(ii) comme le groupe des mauvaises odeurs apparaît déterminant dans la 
structuration de cet échantillon, il serait nécessaire de préciser ce qui se passe sur 
le versant positif avec d’autres exemples (cf. ci-dessous). 
Nous avons montré cependant que l’on pouvait travailler non plus sur la topologie 
dans son ensemble, mais sur certaines de ses parties. En d’autres termes, si les 
critères de fiabilité ne permettent pas de valider l’ensemble de l’arborescence 
obtenue, certaines parties de l’arbre peuvent l’être. Deux sortes de parties ont été 
explorées : 
1/ Les « groupements fiables », isolés sur la base de critères ayant une valeur 
élevée. Nous avons déterminé leur type et précisé leur organisation catégorielle. 
Les groupements « fuel, poisson, ail » et « orange, citron » sont de type différent, 
et l’on peut inférer pour le premier une organisation en termes de ressemblance de 
famille. Nous avons aussi montré l’importance du jugement hédonique et posé 
l’hypothèse que, dans son versant négatif, il agissait comme un principe 
organisateur de niveau de base. Qu’il constitue aussi dans son versant positif un 
principe organisateur de niveau de base reste une question ouverte. Ce qui semble 
en revanche assuré est que ce jugement ne présente pas un caractère 
dimensionnel. Ces différents résultats confirment d’autres expériences menées 
d’autres points de vue (Rouby et Bensafi 2002 ; Bensafi et al. 2002a, b et c). 
2/ Les « groupements peu fiables », isolés de manière symétrique aux premiers, 
sur la base de critères ayant une valeur peu élevée. Dans l’analyse, nous nous 
sommes limitées aux groupements impliquant uniquement des distances d’arêtes 
externes et qui constituent un groupement fiable dans au moins une des autres 
expériences. Cette deuxième condition se révèle particulièrement intéressante, car 
elle permet d’examiner plus précisément les raisons pour lesquelles la 
catégorisation est fluctuante d’une expérience à l’autre. Plutôt que de questionner 
l’existence de telle ou telle catégorie d’odeurs, nous avons étudié ici les principes 
classificateurs à l’œuvre. De cet examen, il ressort l’importance du jugement 
hédonique et des domaines d’activités et de pratiques. 
Appliquée à la catégorisation des odeurs, domaine encore peu exploré, 
l’utilisation d’outils constituant des classes structurées est une méthode 
productive : elle n’impose pas de hiérarchie a priori ; elle permet d’explorer plus 
spécifiquement certaines parties de la représentation ; elle a une forte valeur 
heuristique notamment quand on analyse les résultats produits avec les différents 
types de données sources. 
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Annexe : représentation construite par Treeview pour 
« étiq-p-01 » 

1

Pomme

Mûre

Orange

Citron

1.00

0.33

1.00

Ail

Fioul

Poisson

1.00

0.99

Lavande

Violette

1.00

Herbe

Eucalyptus

Menthe

0.85

0.61

0.96

0.34

Chewing-gum

Anis

Vanille

Cannelle

0.92

0.42

0.22

 
Le nombre indiqué à chaque nœud exprime le taux de quadruplets supportés par 
l’arête interne. Le trait indiqué sous 1 exprime l’échelle. 





 

Méthodes de partition centrale appliquées à l’étude 
de catégories cognitives1 

Thierry Brenac 
(Institut national de recherche sur les transports et leur sécurité, INRETS) 

Introduction 

Dans le domaine de la sécurité de systèmes dynamiques comme les systèmes de 
transports, l’étude des représentations catégorielles ou prototypiques (concepts 
issus de la psychologie cognitive : voir notamment Rosch, 1973, 1978a, Dubois, 
1991) en mémoire permanente des opérateurs humains revêt une importance 
particulière, à la fois du point de vue de la compréhension des mécanismes 
accidentels (Van Elslande, 2001, Van Elslande et Alberton, 1997), du point de vue 
de l’analyse des fonctionnements des systèmes et pour l’amélioration de leur 
conception (voir en particulier Fleury et al., 1991). La régulation de systèmes 
évoluant avec une grande rapidité nécessite en effet, au-delà de la mise en œuvre 
d’automatismes, le recours à des procédures de traitement de l’information à 
faible coût cognitif, mobilisant des représentations catégorielles, des prototypes de 
situations déjà acquis en mémoire permanente, de préférence à la mise en œuvre 
plus coûteuse de fonctionnements de type « résolution de problème » (on se réfère 
ici au modèle de fonctionnement cognitif de l’opérateur de Rasmussen : 
Rasmussen, 1974, Leplat, 1985). Le concept de représentation prototypique est 
également pertinent en matière d’organisation et de structuration de connaissances 
expertes (Cantor et al., 1980), et est utilisé notamment, pour ce qui concerne la 
sécurité des transports, pour l’explicitation de connaissances sur les accidents de 
la circulation routière (Fleury et Brenac, 2001, Brenac et Fleury, 1999, Després, 
1998). Un ensemble de recherches, utilisant les concepts de catégorie cognitive et 
de prototype pour des applications au domaine de la sécurité des transports, a 
donc été conduit à l’INRETS depuis une dizaine d’années, souvent en association 

                                                 
1 Les contenus de cet article ont fait l’objet par ailleurs d’une publication plus complète sous 
forme d’un rapport de recherche (Brenac, 2002). 
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avec le LCPE (voir notamment Fleury et al., 1993, Dubois et Fleury, 1994, 
Dubois et al., 1993). 
La mise en évidence expérimentale de telles catégories cognitives peut s’appuyer 
notamment sur des classements d’objets — le terme « objet » étant pris ici dans 
un sens très large (objets simples, scènes, événements, présentés sous forme de 
photographies, sous forme textuelle, etc.) — réalisés par des sujets 
d’expérimentation. L’analyse des données expérimentales ainsi constituées 
comporte un certain nombre de difficultés méthodologiques, concernant 
notamment le passage des regroupements en classes opérés par les différents 
sujets à une classification ou partition centrale susceptible de rendre compte de 
représentations catégorielles générales. Dans le cadre d’une recherche en cours 
sur les catégories des conducteurs concernant les voiries urbaines en période 
nocturne, conduite par M.-C. Montel, différentes questions méthodologiques 
relatives à ce type de démarche ont été traitées. En particulier, les potentialités des 
méthodes de partition centrale utilisant la programmation linéaire (Marcotorchino 
et Michaud, 1982), très coûteuses en temps de calcul, ont été ré-examinées, eu 
égard à l’évolution des capacités des micro-ordinateurs.  
Après une brève présentation des différentes méthodes envisageables pour passer 
des partitions individuelles à des résultats plus généraux, et une discussion sur 
leur intérêt pour le type de recherche que nous venons d’évoquer, cet article traite 
principalement d’une méthode de partition centrale par la règle de majorité sous 
contraintes de Condorcet, reposant sur une résolution exacte par programmation 
linéaire bivalente, inspirée des principes décrits par Marcotorchino et Michaud 
(1982). Quelques autres aspects de l’exploitation des données expérimentales 
produites dans de telles études sont également développés. Enfin, quelques 
résultats de la recherche évoquée plus haut sur les catégories de voies urbaines 
sont exposés pour illustrer cet ensemble d’éléments méthodologiques. 
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1. Méthodes pour l’obtention d’une classification ou d’une 
partition centrale à partir d’un ensemble de partitions 

Nous ne ferons pas ici une revue exhaustive et détaillée, mais nous présenterons 
brièvement les principes généraux des méthodes qui ont été mises en œuvre pour 
traiter cette question dans les recherches françaises sur les représentations 
catégorielles, ou dans le domaine de l’agrégation de similarités. 

Méthodes visant une représentation arborée ou une classification 
hiérarchique 

Dans cette famille de méthodes, celles qui ont été utilisées sont principalement la 
construction d’arbres valués à distance additive (voir : Barthélémy et Guénoche, 
1988), et la classification ascendante hiérarchique (CAH) (voir : par exemple 
Fleury et al., 1991, Xu, 1989). 
 
Soit un ensemble de n objets à classer, numérotés de 1 à n et que nous 
identifierons par leur indice i (et non par une notation de type xi) pour simplifier 
les notations. Des p partitions de cet ensemble réalisées par les p sujets, on tire 
d’abord un tableau de proximités, ou de dissimilarités entre les objets classés 
(photographies de sites routiers par exemple). Chaque partition initiale, définie par 
un sujet de l’expérimentation, peut être décrite par une table de comparaison par 
paires dont chaque terme comp (i, j) vaut 1 si les objets i et j ont été groupés dans 
la même classe et 0 dans le cas contraire. La matrice somme de ces tables pour 
l’ensemble de ces sujets, dont chaque terme c1(i, j) représente le nombre de sujets 
ayant classé i et j ensemble, constitue le tableau de proximités sur lequel opèrent 
les méthodes qui suivent.  

Arbres valués à distance additive 
Les méthodes de représentation des proximités par des arbres à distance additive 
(cf. Barthélémy et Guénoche, 1988), d’abord développées en vue d’applications à 
des questions d’évolution ou de filiation (en biologie, mais aussi dans le domaine 
de la paléographie, de l’archéologie, de la filiation de manuscrits ; Buneman, 
1971), ou dans le domaine du traitement de l’information (Zaretskii, 1965, 
Smolenskii, 1969, cités par Barthélémy et Guénoche), ont été ensuite également 
appliquées à des questions de psychologie cognitive, et en particulier à la 
représentation de catégories cognitives et de l’organisation hiérarchique des 
connaissances (voir notamment A. Tversky, 1977, Cunningham, 1978). Ces 
méthodes sont celles qui ont été le plus fréquemment utilisées dans les recherches 
françaises sur les représentations catégorielles. 
 
Elles produisent une représentation arborescente des proximités entre objets, sous 
forme d’un X-arbre valué à distance additive (voir notamment Buneman, 1971 ; 
Sattah et A. Tversky, 1977 ; Guénoche, 1986, Barthélémy et Luong, 
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1986 ; Barthélémy et Guénoche, 1988, où l’on trouvera des notes 
bibliographiques très complètes). Un X-arbre est un arbre dont certains sommets 
sont réels et correspondent dans notre cas à des objets, d’autres sommets étant 
latents. Les sommets réels sont les éléments d’un ensemble X, défini une fois pour 
toutes. Les sommets latents jouent le rôle d’intermédiaires dont le statut peut être 
différent de celui des objets (genres, familles, ordres, par exemple, dans le 
domaine de la classification systématique des espèces animales ou végétales), 
mais ils peuvent dans d’autres cas renvoyer à des objets inconnus (« chaînons 
manquants » en phylogénétique ou dans d’autres domaines comme la filiation de 
manuscrits) (Barthélémy et Guénoche, 1988). Un tel arbre est valué si à chacune 
de ses arêtes est associée une valeur positive. Un X-arbre valué à distance additive 
est un X-arbre valué pour lequel ces valeurs représentent des distances entre 
sommets telles que la distance entre deux sommets quelconques de l’arbre est 
égale à la somme des valeurs affectées aux arêtes qui permettent de les joindre. En 
pratique, on dispose d’un indice de proximité entre les objets à classer et la 
construction de l’arbre permet, en jouant sur l’ajout et le positionnement de 
sommets latents (nœuds intermédiaires), d’obtenir une distance additive 
constituant une modélisation (ou approximation, selon le point de vue adopté) de 
cet indice de proximité.  
On peut déduire du tableau de proximités évoqué plus haut un indice dis(i,j) = p – 
c1(i,j.), qui est un indice de dissimilarité (ou indice d’écart selon la terminologie 
de Barthélémy et Guénoche, 1988) : il est symétrique, positif, et tel que dis(i,i) = 0 
pour tout i. On peut montrer que cet indice vérifie l’inégalité triangulaire (et 
constitue donc un « écart » selon cette même terminologie).  
Cet indice ne vérifie pas nécessairement, dans le cas général, la « condition des 
quatre points », alors que cette propriété [d(x,y) + d(z,t) ≤ Max{d(x,z) + d(y,t) , 
d(x,t) + d(y,z)} pour tout quadruplet x, y, z, t] est une propriété des distances ou 
écarts arborés, représentables sous forme d’arbres valués à distance additive 
(Barthélémy et Guénoche, 1988). Hormis dans le cas où la configuration des 
données serait d’emblée en cohérence parfaite avec une structure d’arbre à 
distance additive, on procède donc en général à la modélisation (ou 
approximation) de cet indice par une distance ou un écart arboré. Parmi les 
différentes méthodes permettant d’accéder à cette approximation, ce sont les 
méthodes reposant sur le concept de score (Sattath et A. Tversky, 1977, 
Barthélémy et Luong, 1986), qui ont été généralement utilisées dans les 
recherches françaises sur les représentations catégorielles : l’indice de 
dissimilarité sert d’abord à construire des « scores », qui traduisent la « force » 
d’un voisinage entre deux sommets en tenant compte également des paires 
d’éléments opposées à ces deux sommets, et permettent de construire 
itérativement un arbre valué à distance additive. Nous ne détaillerons pas ici ces 
méthodes, sur lesquelles il existe déjà des publications très complètes (le lecteur 
pourra se reporter à la référence : Barthélémy et Guénoche, 1988, et en particulier 
au chapitre IV).  
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Figure 1. Exemple d’arbre valué à distance additive (source : Barthélémy et Guénoche, 1988). Les 
sommets numérotés représentent des sommets réels, les sommets intermédiaires, non numérotés, 

sont des sommets latents. 
 
Les représentations arborées obtenues par ces méthodes permettent notamment de 
mettre en évidence certaines conclusions en matière de filiation (notions 
d’« ancêtre commun », de « chaînon manquant »), qui peuvent avoir une grande 
importance dans certains domaines (phylogénétique, filiation de manuscrits, 
notamment ; voir par exemple Cavalli-Sforza et Edwards, 1967, Klotz et Blanken, 
1981, Buneman, 1971). Concernant l’analyse des représentations catégorielles, la 
notion de filiation a cependant moins de pertinence, mais la structure arborescente 
permet de rendre compte de l’organisation hiérarchique des connaissances en 
mémoire. Un autre avantage des arbres à distance additive est qu’ils permettent 
une représentation de la typicalité d’un individu (par la distance de ce sommet au 
nœud auquel se rattachent les individus de la classe), si l’on suppose que les 
nœuds ou sommets latents représentent le positionnement des prototypes.  

Méthodes de classification hiérarchique 
Des méthodes de classification hiérarchique ascendante ont été appliquées à ce 
type de problème, par exemple par Xu (1989), utilisant comme distance entre 
individus (objets) la distance euclidienne entre lignes du tableau disjonctif 
complet rendant compte des partitions des différents sujets (chaque sujet est 
assimilé à une variable qualitative, et chacune de ses classes à une modalité de 
cette variable) et comme ultramétrique celle de l’indice de Ward ou celle du saut 
minimal (lien simple). 
 
Ces méthodes, sur lesquelles nous ne nous étendrons pas ici dans la mesure où 
elles peuvent être considérées comme classiques, produisent une hiérarchie 
indicée de parties de l’ensemble des objets. Les options et méthodes possibles 
sont assez diverses, du fait notamment des nombreux choix envisageables 
concernant la métrique d’origine et l’ultramétrique. Pour des ensembles de 
données limités (14 objets au plus), une hiérarchie optimale au sens des moindres 
carrés peut être obtenue (Chandon, Lemaire et Pouget, 1980, cités par Roux, 
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1998) et permet alors de comparer les résultats obtenus par différentes méthodes 
de classification hiérarchique (Roux, 1998). 
 
Concernant l’application à la mise en évidence de représentations catégorielles en 
mémoire permanente, on peut noter que ces méthodes, comme les précédentes, 
permettent de figurer une organisation hiérarchique des catégories. Les niveaux 
d’agrégation permettent de rendre compte des distances entre classes. À la 
différence des arbres à distance additive, les dendrogrammes de classification 
hiérarchique ne sont pas adaptés à la représentation de la plus ou moins grande 
typicalité des individus (objets). En effet, si l’on cherche à caractériser la distance 
entre un individu i et le prototype auquel il se rattache, sur la base du 
dendrogramme obtenu, on est amené à considérer la distance entre cet individu et 
sa classe d’appartenance C , en la définissant par la distance ultramétrique 
�({ i}, C) où � est l’ultramétrique choisie pour la construction de la classification. 
Or cette distance est identique pour tous les individus de la classe, du fait des 
propriétés des ultramétriques. Le concept de représentation prototypique implique 
que les différents exemplaires « sont identifiés comme membres catégoriels, non 
pas parce qu’ils possèdent les attributs « nécessaires et suffisants », mais en raison 
de leur « ressemblance » au « prototype » (Dubois et Mazet, 1988) ; cette 
ressemblance, plus ou moins marquée, devrait se traduire par une plus ou moins 
grande distance des individus au prototype (contrairement à une catégorisation 
analytique où tous les individus sont dans une position identique, du point de vue 
des attributs nécessaires et suffisants, vis-à-vis de leur catégorie). 

Méthodes de partitionnement automatique 

Des méthodes de type « nuées dynamiques » ont été utilisées, par exemple par Xu 
(1989, méthode des centres mobiles), soit en partant du tableau d’indices de 
dissimilarité dis(i,j) évoqué plus haut, soit en utilisant une distance (distance du χ2 
dans les travaux de Xu) entre objets déduite du tableau disjonctif complet 
mentionné au point précédent. Ces méthodes conduisent à une partition de 
l’ensemble des objets. 
 
Dans ces méthodes, le nombre de classes doit être fixé a priori. D’autre part, les 
résultats dépendent de l’initialisation (classes de départ). Il est possible pour tenter 
d’obtenir des classes plus stables, de procéder à plusieurs passages de l’algorithme 
en faisant varier les conditions initiales, et de rechercher une partition centrale à 
partir des partitions obtenues en utilisant une heuristique de recherche de partition 
centrale telle que celle proposée par Celeux (1984). 
 
Comme les méthodes de partition centrale évoquées au point suivant, de telles 
méthodes ne sont pas adaptées à la représentation de la hiérarchie des 
connaissances en mémoire, mais sont plus particulièrement intéressantes pour les 
recherches portant sur un niveau de base des catégories. 
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Cependant, dans ces techniques de partitionnement automatique, le résultat ne 
constitue a priori qu’un optimum local. 

Méthodes de partition centrale 

Ces méthodes visent à déduire directement une partition centrale, constituant une 
sorte de compromis entre les partitions produites par les différents sujets. On peut 
notamment distinguer parmi ces méthodes : les méthodes heuristiques reposant 
sur l’algorithme des transferts de S. Régnier (proposé dès 1965 ; voir par 
exemple : Régnier, 1983), et les méthodes reposant sur des algorithmes de 
résolution exacte par programmation linéaire en nombres entiers 
(Marcotorchinaud et Michaud, 1979, 1982). Mentionnons également l’heuristique 
évoquée au paragraphe précédent, qui a été proposée par Celeux (1984) dans le 
cadre plus particulier des méthodes de partitionnement automatique. 
 
L’objectif commun de ces méthodes est de trouver une partition centrale telle que 
le nombre moyen de désaccords entre cette partition et les partitions réalisées par 
les différents sujets soit minimisé (le nombre de « désaccords » entre deux 
partitions étant le nombre des paires d’objets telles que les deux objets sont 
classés ensemble dans une de ces partitions et séparés dans l’autre). Cela est 
équivalent à trouver une partition telle que la distance moyenne entre elle et les 
partitions réalisées par les sujets soit minimale — si l’on prend pour distance entre 
deux partitions le cardinal de la différence symétrique de leurs graphes2. Ce 
problème est rendu particulièrement difficile par le fait que le nombre de 
partitions possibles d’un ensemble de n éléments (nombre de Bell) croît de façon 
« astronomique » en fonction de n. 
 
Les résultats se présentant sous forme d’une série de classes disjointes, ils ne 
rendent donc pas compte en eux-mêmes des aspects de prototypie. Chaque classe 
regroupe différents exemplaires plus ou moins proches du prototype, dont la mise 
en évidence nécessite un examen de la typicalité des exemplaires (voir point 3) et 
un travail d’interprétation. Les objets les plus éloignés des prototypes, qui ne sont 
classés avec tout autre objet que par un petit nombre de sujets, tendent à former 
des classes à un seul élément (voir l’application). 

                                                 
2 Par graphe d’une partition, nous entendons le graphe de la relation d’équivalence ℜ qui la 
définit, ce graphe étant l’ensemble des couples (i,j) tels que i ℜ j , c’est-à-dire i ‘dans la même 
classe que’ j. La différence symétrique des graphes de deux partitions P1 et P2 est donc l’ensemble 
des couples (i,j) tels que i et j sont classés ensemble pour P1 mais non pour P2 ou bien tels que i et 
j sont classés ensemble pour P2 mais non pour P1 . Le nombre d’éléments (cardinal) de cet 
ensemble (différence symétrique des deux graphes) est un indice de dissimilarité entre les deux 
partitions. On montre sans difficultés qu’il vérifie les propriétés d’une distance, en particulier 
l’inégalité triangulaire. 
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Algorithme des transferts 
Le principe de l’algorithme des transferts consiste, à partir d’une partition initiale 
(par exemple celle d’un des sujets), à chercher à l’améliorer en transférant un 
objet de sa classe vers une autre classe, ou vers une classe nouvelle. Par améliorer, 
il faut entendre ici réduire la distance moyenne de cette partition avec l’ensemble 
des partitions de base. Le résultat est un optimum local, c’est-à-dire une partition 
qui ne peut plus être améliorée par le transfert d’un élément. Cet algorithme, dû à 
S. Régnier, a fait l’objet ensuite de certaines extensions : par exemple, un 
algorithme proposé par Petit (1993) conduit à un optimum qui ne peut plus être 
amélioré par le transfert d’un sous-ensemble d’éléments d’une même classe. 

Partition centrale par la règle de majorité sous contraintes de Condorcet, 
résolution par programmation linéaire 
Les méthodes reposant sur une résolution exacte par programmation linéaire 
(Marcotorchino et Michaud, 1979, 1982) sont plus récentes mais s’inscrivent 
cependant dans une tradition ancienne de recherche de choix collectif, d’opinion 
majoritaire ou consensuelle à partir d’ensembles d’opinions individuelles, si l’on 
se réfère aux travaux de Condorcet au dix-huitième siècle, s’intéressant 
notamment au classement par ordre de n candidats à partir d’ordres de préférence 
exprimés individuellement par des votants. L’application d’une règle majoritaire 
n’est cependant pas simple, dans la mesure où l’agrégation d’opinions 
individuelles peut conduire à des paradoxes : par exemple, il peut y avoir une 
majorité de votants pour préférer i à j, une majorité pour préférer j à k, sans qu’il y 
ait de majorité pour préférer i à k (paradoxe de Condorcet). Pour surmonter cette 
difficulté, Condorcet a proposé une règle qui consiste à retenir, parmi l’ensemble 
des classements possibles, celui qui recueille le plus de suffrages, c’est-à-dire qui 
minimise le nombre de désaccords avec les classements des votants (règle 
d’agrégation à la majorité sous contraintes de Condorcet) (Michaud, 1982, 
Montjardet, 1990). Ces questions d’agrégation de préférences ont été tardivement 
rapprochées des problèmes d’agrégation de similarités qui nous concernent ici 
(Marcotorchino et Michaud, 1982), où un ensemble d’éléments est réparti en 
classes d’éléments similaires par différents « juges » (ou votants, sujets, etc.). 
Dans ces derniers problèmes, l’application d’une règle majoritaire peut également 
conduire à des paradoxes : il peut y avoir une majorité de juges pour classer i et j 
ensemble, une majorité pour classer j et k ensemble, sans qu’il y ait une majorité 
pour classer i et k ensemble (paradoxe de Poincaré)3. De la même façon, une règle 
                                                 
3 Ce paradoxe n’est plus si paradoxal si l’on considère les questions de prototypie : on peut 
trouver une ressemblance entre un enfant et sa mère, en trouver également entre cet enfant et son 
père, sans trouver de ressemblance entre le père et la mère. La relation de ressemblance n’est donc 
pas rigoureusement transitive. Cependant, l’ensemble des effets Poincaré sur un échantillon 
d’objets classés par différents sujets dépasse souvent largement ce qui pourrait résulter des 
rattachements multiples d’exemplaires à plusieurs prototypes, ces effets traduisant également des 
différences interindividuelles concernant les catégories elles-mêmes. Par exemple, dans 
l’application décrite au point 5, si l’on recherche les couples d’objets dont la co-appartenance 
n’est remise en cause par aucun effet Poincaré, on constate que seule une dizaine d’objets sur 65, 
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d’agrégation à la majorité sous contraintes peut être énoncée : la partition, ou 
relation d’équivalence, à retenir est celle qui, parmi l’ensemble des partitions 
possibles, recueille le plus de suffrages, c’est-à-dire minimise le nombre de 
désaccords avec les partitions initiales. 
 
Il s’agit donc d’ajouter des contraintes pour imposer que les relations finales entre 
les objets expriment bien une partition, et donc satisfassent aux conditions d’une 
relation d’équivalence (transitivité notamment), tout en minimisant le nombre de 
désaccords entre la partition centrale et les p partitions initiales. L’application de 
la règle d’agrégation à la majorité sous contraintes revient alors à maximiser la 
quantité : 

Σ   Σ    [2 c1(i,j) – p] yij         (1) 
 i       j 

  avec  c1(i,j) = nombre de sujets ayant classé i et j ensemble 
   yij = inconnues à déterminer, valant 1 ou 0 selon que i et j  
   sont ou non classés ensemble dans la partition centrale  
   recherchée 
   p = nombre total de sujets (nombre de partitions initiales) 

dans le cadre des contraintes suivantes : 

  yij = yji      pour tout i, j   (symétrie) 
  yij + yjk - yik ≤ 1  pour tout i, j, k  (transitivité) 
  yii = 1   pour tout i    (réflexivité) 
  yij = 0 ou 1  pour tout i, j 

Cette maximisation est équivalente à la minimisation du nombre moyen de 
désaccords avec les partitions initiales (ou de la distance moyenne à ces 
partitions : pour une démonstration, voir par exemple Saporta, 1990). Ce 
problème de maximisation peut être traité par des techniques de programmation 
linéaire bivalente, en utilisant les propriétés de la dualité pour surmonter les 
difficultés liées à la grande taille du problème (de l’ordre de n2 variables et n3 
contraintes), comme l’ont montré Marcotorchino et Michaud. Nous y reviendrons 
plus en détail. La solution obtenue (éventuellement multiple) est une solution 
exacte, mais elle n’est pas nécessairement unique : il peut exister d’autres 
solutions. 

                                                                                                                                      
constituant deux groupes, est concernée ; la modification du seuil majoritaire ne change pas 
notablement ces résultats. En tous les cas, le principe même de recherche d’une partition centrale 
implique la réduction des effets Poincaré. 
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Choix de méthodes 

Dans les recherches sur les représentations catégorielles, l’intérêt peut se porter 
sur l’organisation hiérarchique des connaissances en mémoire, mais on peut à 
l’inverse privilégier l’étude d’un certain niveau de catégorisation, correspondant 
au niveau le plus pertinent dans un contexte défini.  
 
Plusieurs recherches (voir en particulier Rosch et al., 1976 ; Rosch, 1978b ; B. 
Tversky et Hemenway, 1983) mettent en effet en évidence une préférence des 
sujets pour un certain niveau de catégorisation, conduisant à distinguer dans 
l’organisation des connaissances un niveau superordonné, un niveau de base 
(préféré), et des catégories plus précises ou sous-ordonnées. Par exemple, si l’on 
reprend les résultats de Tversky et Hemenway concernant les catégories de scènes 
environnementales dans un contexte « neutre » (non spécifié), indoor et outdoor 
représentent des catégories superordonnées, beach, mountains, home, school, 
représentent des catégories du niveau de base, et d’autres catégories comme lake 
beach, elementary school, représentent un niveau sous-ordonné. Ce niveau de 
base correspondrait aux catégories les plus informatives dans la limite d’un 
certain coût cognitif (ces catégories n’étant pas plus informatives qu’il n’est 
nécessaire dans le contexte de leur utilisation). Cette notion de niveau préféré est 
également pertinente dans un contexte spécifique, notamment lorsqu’il s’agit d’un 
contexte correspondant à une activité particulière (comme la conduite automobile, 
par exemple — Mazet et al., 1987), où la limitation du coût cognitif, 
l’optimisation du rapport entre contenu informatif des catégories et lourdeur des 
traitements cognitifs, ont une grande importance. 
 
Si l’on s’intéresse aux aspects de hiérarchie (ou de filiation, pour d’autres types 
d’application), il semble naturel de recourir aux méthodes permettant d’obtenir 
une représentation arborescente des proximités entre objets, comme la méthode 
des arbres à distance additive, ou les méthodes de classification hiérarchique. Les 
dispositifs expérimentaux doivent alors également tenir compte de cette 
orientation.  
 
Mais, comme nous venons de le mentionner, d’autres recherches, et notamment 
celles portant sur les représentations catégorielles opérant dans des contextes 
d’activité spécifiés (comme celui de la conduite automobile), s’intéressent 
davantage au niveau de base des catégories. Les dispositifs expérimentaux mis en 
œuvre dans ces recherches, où la consigne conduit le sujet à se situer dans un 
contexte d’activité donné, et où on lui demande d’effectuer une partition d’un 
ensemble d’objets en classes disjointes, sont plus particulièrement adaptés à la 
mise en évidence du niveau de base des catégories associé à ce contexte. 
 
Pour de telles recherches, il est bien sûr possible d’utiliser les méthodes qui 
viennent d’être évoquées (représentation arborée à distance additive ou 
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classification hiérarchique) en cherchant à déterminer un niveau de l’arbre 
susceptible de représenter le niveau de base des catégories. Un tel choix présente 
l’inconvénient que des hypothèses supplémentaires concernant les seuils de 
« coupure » de l’arbre sont nécessaires (au-delà des choix de métrique, ou 
équivalents, nécessaires dans toutes les méthodes). Cependant, il faut ici 
mentionner certains avantages de la représentation par arbre à distance additive. 
Tout d’abord, cette méthode permet d’appréhender la position des prototypes, et 
donc d’apprécier la proximité des différents exemplaires au prototype, c’est-à-dire 
leur typicalité, par la longueur d’arête les séparant du sommet latent représentant 
par hypothèse ce prototype (dans les méthodes de partitionnement ou de partition 
centrale, il reste néanmoins possible d’apprécier la typicalité des exemplaires sur 
la base d’autres indices, comme nous le verrons plus loin). Plus généralement, ce 
type de représentation arborée, où les exemplaires apparaissent à plus ou moins 
grande distance des prototypes, est à cet égard plus conforme au concept de 
représentation catégorielle, reposant — comme nous l’avons précisé plus haut — 
sur la plus ou moins grande ressemblance des exemplaires aux différents 
prototypes, et non sur des conditions nécessaires et suffisantes qui conduisent à 
des classes aux frontières précisément définies. En contrepartie, il semble que 
certains aspects des représentations par arbre à distance additive puissent être 
considérés comme paradoxaux dans le domaine de la représentation des 
connaissances en mémoire : considérons une classe d’objets ; parmi les éléments 
de cette classe, l’objet le plus typique de cette classe, et le prototype lui-même, y 
apparaissent paradoxalement comme les éléments les plus proches des autres 
classes et prototypes. Cela tient notamment au fait que les sommets latents, 
représentant par hypothèse les prototypes, sont en position d’intermédiaires au 
sein de tels arbres (pour d’autres applications de telles représentations arborées, en 
phylogénétique par exemple, ou plus généralement pour toutes les questions de 
filiation, cette position d’intermédiaire des sommets latents est au contraire 
particulièrement adaptée). 
 
Un autre choix possible consiste à utiliser les méthodes visant à obtenir une 
partition, permettant ainsi un accès plus simple à un niveau déterminé de 
catégorisation. L’avantage de ces méthodes est que la partition obtenue, rendant 
compte de catégories constituant alors une sorte de compromis entre les catégories 
mises en évidence par les différents sujets, se situe, a priori, au même niveau de 
catégorisation, c’est-à-dire au niveau de base dans le cas des dispositifs 
expérimentaux que nous considérons ici. 
 
Parmi les méthodes visant à obtenir une partition, les méthodes de partitionnement 
automatique évoquées plus haut présentent différents inconvénients : nécessité de 
fixer au préalable le nombre de classes, résultats dépendant des conditions 
d’initialisation de l’algorithme. Si plusieurs passages de l’algorithme permettent 
d’ajuster le nombre de classes et de construire à partir de ces résultats une 
partition centrale aux classes plus stables, il n’est pas certain cependant que le 



Thierry Brenac 

82 

résultat final soit une solution optimale. Cette dernière remarque peut être faite 
également au sujet des heuristiques visant à obtenir une partition centrale à partir 
des partitions initiales : le résultat n’est a priori qu’un optimum local. 
 
Les méthodes de partition centrale reposant sur une résolution par programmation 
linéaire bivalente conduisent à un optimum exact, même s’il n’est pas 
nécessairement unique. Cet optimum correspond à une partition minimisant le 
nombre moyen de désaccords avec les partitions initiales, ce qui revient à 
minimiser la distance moyenne avec ces partitions. Les choix de métrique se 
limitent à celui de la distance entre partitions. Une telle méthode, malgré 
l’inconvénient restant de la non unicité possible de la solution, semble donc une 
des mieux adaptées pour les applications portant sur un niveau de base des 
catégories. 
 
En complément de cette méthode, on peut aussi envisager d’utiliser l’algorithme 
des transferts pour voir si des optimums a priori locaux obtenus par cet 
algorithme pour différentes conditions d’initialisation ne sont pas en fait des 
solutions optimales concurrentes de celle obtenue par optimisation.  

2. Partition centrale par la règle de majorité sous contraintes, 
méthode de résolution exacte par programmation linéaire en 
nombres entiers 

Cette méthode est due à Marcotorchino et Michaud (1982). Le problème de 
partition centrale par la règle de la majorité sous contraintes, comme nous l’avons 
vu au point 1, peut être posé en termes de maximisation : 

 Max Σ   Σ    [2 c1(i,j) – p] yij       (1)  
   i      j 

avec  c1(i,j) = nombre de sujets ayant classé i et j ensemble 
 yij = inconnues à déterminer, valant 1 ou 0 selon que i et j sont ou non 
 classés ensemble dans la partition centrale recherchée 
 p = nombre total de sujets (nombre de partitions initiales) 

sous les contraintes : yij = yji      pour tout i, j    (symétrie) 
   yij + yjk - yik ≤ 1  pour tout i, j, k  (transitivité) 
    yii = 1   pour tout i   (réflexivité)  
   yij = 0 ou 1  pour tout i, j 
 
Pour traiter ce problème par les techniques classiques d’optimisation en 
programmation linéaire, Marcotorchino et Michaud (1982) proposent de résoudre 
d’abord ce système en relâchant dans un premier temps la dernière contrainte pour 
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la mettre sous la forme 0 ≤ yij ≤ 1, des méthodes de coupe pouvant être utilisées 
ultérieurement pour obtenir des solutions bivalentes (en 0, 1).  
 
Si l’on pose cij = 2 c1(i,j) – p  , ce problème s’écrit alors : 
 

Max Σ   Σ    cij yij         (2)  
   i      j 

avec yij = yji      pour tout i,  j 
 yij + yjk - yik ≤ 1  pour tout i,  j,  k 
  yii = 1   pour tout i  
 0 ≤ yij ≤ 1  pour tout i, j 
 
En pratique, dans les nombreuses applications traitées par Marcotorchino et 
Michaud, comme dans celles que nous avons étudiées, on obtient les solutions 
bivalentes à ce dernier problème dès cette première étape et il est inutile de mettre 
en œuvre des méthodes de coupe. 
 
Sachant que   yji = yij  et que  cji = cij  ,  
 
Max Σ   Σ    cij yij   est équivalent à        Max    [ Σ   Σ    2  cij yij     +   Σ cii yii ] 
 i       j       i     j/i<j   i 

 
ce qui peut s’écrire, puisque cii = 2 c1 (i,i) – p = 2 p – p = p   et   yii = 1  
(réflexivité) : 
 
Max  [  Σ   Σ    2  cij yij     +   p  n ]     
  i    j/i<j 

 
cette maximisation étant équivalente à  Max  Σ   Σ      cij yij 
        i     j/i<j   

 
Les variables yji telles que i < j  n’apparaissant plus dans la fonction objectif (à 
maximiser), les contraintes yij – yji = 0 n’ont alors plus à être prises en compte 
dans l’optimisation. De même, les variables yii n’apparaissent plus, leur valeur 
étant d’ailleurs connue, et les contraintes de réflexivité peuvent être écartées. Le 
problème, mis sous une « forme inégalité » conventionnelle, peut alors s’écrire : 
  Max Σ   Σ      cij yij       (3) 
    i     j/i<j  

  
avec  yij + yjk - yik ≤ 1  pour tout  i, j, k  tel que i < j < k  
  -yij + yjk + yik ≤ 1  pour tout  i, j, k  tel que i < j < k 
  yij - yjk + yik ≤ 1  pour tout  i, j, k  tel que i < j < k 
  yij ≤ 1    pour tout  i,j   tel que i < j  
  -yij ≤ 0    pour tout  i,j   tel que i < j 
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La résolution directe de ce problème, qui présente un nombre de variables de 
l’ordre de n2 et un nombre de contraintes de l’ordre de n3, n’est pas 
recommandable dans la mesure où les logiciels d’optimisation le mettraient 
automatiquement sous forme standard par l’adjonction de variables d’écarts, 
augmentant très considérablement la taille du problème, qui devient alors 
pratiquement impossible à résoudre sauf pour des faibles valeurs de n. Aussi la 
méthode proposée par Marcotorchino et Michaud consiste-t-elle à résoudre le 
problème dual, qui se présente initialement sous forme standard, et qui comporte 
un nombre de variables de l’ordre de n3 et un nombre de contraintes de l’ordre de 
n2. 
 
Le problème dual du problème ci-dessus (primal) peut être formulé comme suit, 
en utilisant les propriétés de la dualité (voir par exemple : Baillargeon, 1996), si 
l’on associe les variables duales u’ ijk , u’’ ijk , u’’’ ijk , u’ ij et u’’ ij respectivement aux 
contraintes yij + yjk - yik ≤ 1 (i < j < k), -yij + yjk + yik ≤ 1 (i < j < k), yij - yjk + yik ≤ 1 
(i < j < k),  yij ≤ 1 (i < j) et -yij ≤ 0 (i < j) : 
 
Min [ Σ    u’ ijk   + Σ    u’’ ijk   +    Σ   u’’’ ijk   +   Σ   u’ ij ]  (4) 
  i,j,k  i,j,k  i,j,k  i,j 
  i<j<k  i<j<k  i<j<k  i<j 

 
avec les contraintes : 
 
Σ(u’ijl  - u’’ ijl  + u’’’ ijl  )+Σ( u’ lij  + u’’ lij  - u’’’ lij  )+Σ(-u’ ilj  +u’’ ilj  +u’’’ ilj  )+u’ ij -u’’ ij =cij 
 l      l       l 
 j<l     l<i    i<l<j 

 
et avec des conditions de positivité sur toutes les variables duales.  
 
Ce problème se présente, comme nous l’avons mentionné, sous forme standard, et 
comporte n2 (n-1)/2 variables et n(n-1)/2 contraintes. Il s’agit donc généralement 
d’un problème de grande taille (à titre d’exemple, pour une application concernant 
n = 65 objets, il y a 2080 contraintes, 135200 variables, et la matrice des 
contraintes comporte plus de 281 millions d’éléments dont 397000 valeurs non 
nulles), qui peut cependant être résolu sur des micro-ordinateurs actuels, malgré 
des temps de calculs assez longs (surtout pour la génération de la matrice des 
contraintes, dont le temps de calcul est proportionnel à n5). Les programmes que 
nous avons développés et utilisés sont présentés dans la référence : Brenac, 2002.  
 
Les solutions au problème primal se déduisent des solutions du problème dual en 
utilisant les conditions de complémentarité (voir par exemple Baillargeon, 1996). 
Le dual étant sous forme standard et non sous forme canonique, on utilise la 
condition de complémentarité suivante : si la ième variable du dual est non nulle, 
alors la ième contrainte du primal est saturée. L’utilisation des n(n-1) dernières 
variables du dual est en général suffisante pour reconstituer les solutions du 
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primal, la saturation de l’une des n(n-1) dernières contraintes du primal donnant 
directement yij = 1 ou yij = 0 . Dans certains cas, certaines variables du primal 
restent indéterminées à ce stade et il faut examiner les autres conditions de 
complémentarité. Si des indéterminations subsistent encore cela peut correspondre 
à des solutions multiples au primal. L’énumération complète des différentes 
solutions bivalentes compatibles avec la solution duale et les conditions de 
complémentarité, et la vérification de leur optimalité, sont alors en général 
possibles (du moins sur les problèmes que nous avons étudiés). Nous avons été 
confrontés à une telle situation sur certains jeux de données (voir l’application) ; 
nous avons noté d’autre part que le cas de solutions multiples paraît plus fréquent 
lorsque le nombre de sujets est pair. 
 
Enfin, à partir de la solution optimale au dual, on peut obtenir sans difficulté la 
distance moyenne de la partition centrale obtenue (correspondant à la solution du 
primal) aux partitions initiales : en effet, en application du théorème de la dualité 
de la programmation linéaire, la valeur prise à l’optimum par la fonction objectif 
du primal est égale à la valeur prise à l’optimum par la fonction objectif du dual. 
D’autre part, la distance moyenne (minimisée) de la partition centrale aux 
partitions initiales s’écrit (voir par exemple Saporta, 1990): 
 Dmoy min      = (1/p) × [ Σ Σ   c1(i,j)   -    Max  ( Σ Σ  cij yij  ) ]  (5) 
        i    j          i    j 

 
et   Max ( Σ Σ  cij yij  )      =       2  [ Max  ( Σ  Σ     cij yij  )]   +    p n 
    i    j        i    j/i<j 
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3. Analyse de la partition centrale 

L’obtention d’une (ou plusieurs) partition centrale, permet, par l’interprétation des 
classes d’objets ainsi rassemblés, conduite notamment sur la base de l’expertise 
des expérimentateurs et de l’analyse des entretiens avec les sujets, d’identifier les 
principaux traits des représentations catégorielles. D’autres questions peuvent être 
également abordées concernant par exemple la proximité entre certaines 
catégories, ou la situation des différents exemplaires relativement aux catégories 
(plus ou moins grande typicalité). Nous nous limiterons ici à la présentation de 
quelques moyens de valoriser l’information issue du croisement des classements 
individuels des sujets avec les classes de la partition centrale pour contribuer à 
l’examen de telles questions. Notons cependant que les aspects de positionnement 
des classes et de typicalité sont plus directement traités dans d’autres méthodes, 
comme les représentations par arbre à distance additive. 

Dissimilarités entre classes 

On dispose d’un indice de dissimilarité élémentaire entre objets pris deux à deux, 
qui est la proportion de sujets ayant classé les deux objets considérés dans deux 
classes différentes, soit : 
  dis (i, j)  =    [p – c1  (i,  j)]  /  p     (6) 
 
où p est le nombre de sujets (juges), et c1(i,j) le nombre de sujets ayant classés i et 
j dans une même classe. On montre aisément que dis est un indice positif, 
symétrique, vérifiant dis(i,i) = 0 pour tout i, et qu’il s’agit donc bien d’un indice 
de dissimilarité. Il est normalisé à 1 (et prend la valeur 0 pour deux objets toujours 
classés ensemble par les sujets, et la valeur 1 pour deux objets séparés dans deux 
classes par tous les sujets). On peut montrer également qu’il vérifie l’inégalité 
triangulaire ou propriété métrique. 
 
Un pseudo-indice de dissimilarité entre deux classes peut être construit sur cette 
base : il s’agit de la proportion moyenne de sujets ayant classé séparément deux 
objets dont l’un appartient à la première classe considérée et l’autre à la seconde, 
en moyenne sur l’ensemble des couples d’objets ainsi constitués, soit : 
 
 Dis (CLA, CLB) =   (1 / nA)   (1 / nB)   Σ           Σ        dis (i, j)  (7) 
           i ∈ CLA     j ∈ CLB 

 
où CLA est une classe, d’effectif  nA , et CLB une autre classe, d’effectif  nB . Cet 
indice est positif, symétrique, normalisé à 1, et vérifie la propriété métrique, mais 
n’est pas un indice de dissimilarité car Dis (CLA, CLA) n’est pas nul. En pratique, 
dans les applications, on observe que Dis (CLA, CLA) est toujours nettement 
inférieur à Dis (CLB, CLC), pour toute classe CLA et tout couple de classes (CLB, 
CLC).  
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Hétérogénéité des classes 

On peut également définir un indicateur de l’hétérogénéité d’une classe de la 
partition centrale : la proportion moyenne de sujets ayant classé séparément deux 
objets distincts i et j appartenant tous deux à cette classe centrale, en moyenne sur 
l’ensemble des paires d’objets ainsi constituées : 
 H (CLA) =   [1 / (nA (nA – 1) / 2)] Σ dis (i, j)   (8) 
      {i, j} paires 
      d’éléments de CLA 
      tels que i ≠ j 

 
Conventionnellement, pour une classe constituée d’un seul objet, on peut fixer H 
(CLA) = 0. 
 Cet indicateur peut théoriquement varier entre 0 et 1. En pratique, la partition 
centrale étant obtenue par optimisation à partir des partitions initiales des sujets, 
ses classes sont relativement homogènes et H prend des valeurs plus proches de 0 
que de 1. 

Recherche d’exemplaires typiques dans les différentes classes 

Il s’agit ici de trouver, parmi les objets d’une classe, ceux qui sont plus 
« typiques » que les autres, qui présentent une plus grande proximité avec la 
représentation catégorielle, avec le prototype supposé. L’analyse de la typicalité 
peut utiliser différentes voies, comme par exemple l’étude de descriptions 
verbales des exemplaires et catégories et de leur contenu sémantique (Dubois et 
Mazet, 1988, Collins et Loftus, 1975, Rosch et Mervis, 1975). Nous nous limitons 
ici aux informations que peuvent apporter les comparaisons par paires des objets 
(« classés ensemble » ou non) dans les partitions des différents sujets, concernant 
la typicalité de chaque objet relativement à sa catégorie. 
A la différence des méthodes de représentation arborée, qui font émerger des 
nœuds latents qui par hypothèse rendent compte des prototypes, et permettent 
donc d’apprécier la proximité entre les exemplaires et l’hypothèse de prototype, 
les méthodes de partition centrale ne permettent pas de situer les prototypes par 
rapport aux exemplaires. Mais si la typicalité peut être appréciée par la proximité 
de l’exemplaire et du prototype supposé (ou par le nombre de traits communs 
entre exemplaire et catégorie, si l’on utilise les descriptions verbales), d’autres 
indices sont également utilisés, par exemple dans l’analyse des descriptions 
verbales, comme l’homogénéité inter-individuelle des propriétés évoquées pour 
chaque exemplaire : un exemplaire auxquelles de nombreuses propriétés sont 
attribuées, chacune par une majorité de sujets, est considéré comme plus typique 
(Dubois et Mazet, 1988, Dalhgren, 1985).  
 
Sur la base d’un principe analogue d’homogénéité, si l’on ne considère que les 
données de classement et non les données verbales, on peut faire l’hypothèse 
qu’une bonne homogénéité inter-individuelle dans le rapprochement d’un 
exemplaire avec les exemplaires de la même classe centrale, tel qu’il ressort des 



Thierry Brenac 

88 

partitions des sujets, caractérise un exemplaire plus typique. Autrement dit, le fait 
qu’un objet soit plus fréquemment rapproché, par les différents sujets, des autres 
objets de la même classe de la partition centrale, peut être considéré comme un 
indice de typicalité positive. D’autre part, le fait qu’un objet ne soit que rarement 
rapproché d’autres objets n’appartenant pas à la classe constitue également un 
indice de typicalité, mais il s’agit alors plutôt d’une typicalité négative ou de 
contraste. La combinaison de ces deux informations peut être également utilisée, 
si l’on cherche une caractérisation plus globale de la typicalité. 
Un indicateur possible de typicalité positive d’un objet est la proportion moyenne 
de sujets ayant classé cet objet avec un autre objet de la classe, en moyenne sur 
l’ensemble de ces autres objets : 
 
 Typpos (i) = [1 / (nA – 1)]  (1 /  p)  Σ   c1  (i,  j)    (9) 
      j ∈ CLA                                   
      j ≠ i 

  
où i est un objet de la classe CLA. Il varie théoriquement entre 0 et 1, mais il est 
généralement plus proche de 1 que de 0, compte tenu de l’homogénéité relative 
des classes centrales. 
De la même façon, on peut définir un indicateur de typicalité négative par la 
proportion moyenne de sujets n’ayant pas classé l’objet considéré avec d’autres 
objets n’appartenant pas à la même classe, en moyenne sur ces autres objets : 
 
 Typcontr (i) = [1 / (n - nA)]  (1 /  p)  Σ    [1 - c1  (i,  j)]   (10) 
       j ∉ CLA                                   

 
Cet indicateur varie théoriquement entre 0 et 1, mais il est généralement plus 
proche de 1. 
 
Différents indicateurs combinant les deux indicateurs précédents peuvent être 
utilisés pour caractériser plus globalement la typicalité d’un objet. Par exemple, 
on peut utiliser la moyenne suivante : 
 
 Typglob (i) = [Typpos (i) + Typcontr (i)] / 2    (11) 
 
Cet indicateur varie théoriquement entre 0 et 1. Mais en fait, compte tenu de la 
façon dont les classes centrales ont été formées, il est généralement plus proche de 
1. En pratique, il semble cependant prudent d’examiner également séparément les 
indicateurs de typicalité positive et de typicalité de contraste. D’autre part, 
l’analyse et l’interprétation des données verbales concernant les exemplaires et les 
catégories restent nécessaires pour identifier plus sûrement les exemplaires 
typiques. 
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4. Comparaisons entre partitions des différents sujets 

Les résultats des études expérimentales évoquées dans l’introduction, reposant sur 
des partitions d’ensembles d’objets effectués par un échantillon de sujets, s’ils 
permettent de mettre en évidence des représentations catégorielles générales, 
donnent également des informations sur les différences inter-individuelles 
concernant les catégories. On peut aussi s’intéresser aux différences entre groupes 
de sujets aux caractéristiques différentes, ou correspondant à des conditions 
expérimentales différentes (voir par exemple Dubois et al., 1993). Nous 
n’aborderons pas ici les moyens d’étudier ces différences par l’analyse des 
données verbales recueillies, mais nous nous limiterons à l’examen des 
informations que peuvent donner les partitions elles-mêmes concernant ces 
différences inter-sujets ou inter-groupes. 

Comparaison entre les partitions de deux sujets 

Un indice de dissimilarité entre deux partitions (réalisées par deux sujets, par 
exemple) est le cardinal de la différence symétrique de leurs graphes, comme nous 
l’avons vu plus haut. Il a l’avantage d’être en cohérence avec les méthodes de 
partition centrale utilisées pour mettre en évidence les catégories générales, 
puisque ces méthodes utilisent la même métrique. De plus cette distance traduit 
directement le nombre de désaccords entre deux partitions. 
Si l’on cherche plutôt à apprécier la proximité entre partitions, on peut aussi 
recourir à différents critères contingentiels connus, utilisés habituellement comme 
mesure d’association entre variables qualitatives, tels que les critères de Rand, du 
χ2 (de l’écart à l’indépendance), de Belson, de l’écart à l’indépendance, de l’écart 
à l’indétermination, etc. (voir notamment Abdallah et Saporta, 1998). Parmi ceux-
ci, le critère de Rand, que l’on peut écrire  
 
R (Pi , Pj ) = [2   Σ Σ    (nu∩v)

2  -    Σ    nu
2 -   Σ    nv

2   +   n2 ] / n2           (12) 
    u ∈ Pi   v ∈ Pj               u ∈ Pi     v ∈ Pj 

   
où Pi et Pj représentent deux partitions du même ensemble de n objets, et nu , nv et 
nu∩v les effectifs des classes u , v et de u∩v , respectivement, est un des seuls 
(avec le χ2 normé par le coefficient de Tchuprow) à vérifier la condition : 
 
R(Pi , Pi) = R(Pj , Pj) = Rmax > R(Pi , Pj)    pour toute paire d’éléments Pi , Pj  i ≠ j 
           de l’ensemble des partitions 
Cet indice de similarité est normalisé à 1 car Rmax = 1 . Une valeur seuil de 1/2 
peut être considérée comme caractéristique de la liaison entre deux variables (ou 
partitions) : si le critère de Rand est supérieur à cette valeur, les deux variables 
sont considérées comme liées, si l’on suit les propositions d’Abdallah et Saporta 
(1998). Cet indice a d’autre part l’intérêt d’être en bonne cohérence avec la 
distance du cardinal de la différence symétrique des graphes, utilisée pour 
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l’obtention de la partition centrale. En effet, on peut montrer que la distance du 
cardinal de la différence symétrique des graphes s’écrit également : 
 
 D (Pi , Pj ) =   Σ    nu

2  +  Σ    nv
2   -   2   Σ      Σ    (nu∩v)

2       (13) 
     u ∈ Pi           v ∈ Pj           u ∈ Pi  v ∈ Pj 
  
On montre d’autre part sans difficultés que la valeur maximale possible de cette 
distance est  Dmax = (n2 - n) et qu’elle est atteinte pour la distance entre la partition 
la plus fine (n classes) et la partition la plus grossière (une seule classe). Si l’on 
déduit directement de cette distance un indice de similarité S(Pi , Pj) , normalisé à 
1 ,  
 S(Pi , Pj) =   [Dmax  - D (Pi , Pj )  ] / Dmax          (14) 
 
         = [2    Σ Σ    (nu∩v)

2  -    Σ    nu
2   -   Σ    nv

2   +   n2 - n ] / [n2 - n] 
       u ∈ Pi  v ∈ Pj               u ∈ Pi       v ∈ Pj 

   
on peut voir qu’il est très semblable dans sa formulation au critère de Rand, et 
qu’il prend des valeurs très proches dès que n est faible devant n2. 

Comparaisons entre groupes de sujets 

Soient G1 et G2 deux sous-ensembles de l’ensemble des sujets, pouvant 
correspondre par exemple à des individus de caractéristiques différentes 
(expérimentés versus inexpérimentés, par exemple), ou à deux conditions 
expérimentales différentes. 
La comparaison peut porter bien sûr sur les partitions centrales obtenues pour 
chacun des deux groupes. Les différences entre ces deux partitions peuvent être 
interprétées qualitativement, et la distance/proximité entre les deux peut être 
appréciée au moyen des critères évoqués plus haut, distance du cardinal de la 
différence symétrique des graphes ou critère de Rand, par exemple. Cette distance 
entre les partitions centrales correspondant à G1 et G2 peut aussi être comparée à 
la distance moyenne entre chacune de ces partitions centrales et les partitions dont 
elles sont tirées, ou aux distances entre partitions des sujets pris deux à deux au 
sein de l’ensemble G1, ou de l’ensemble G2 (distances inter-individuelles). 
Il est aussi possible, sans utiliser les partitions centrales, de comparer les distances 
entre partitions du groupe G1 et partitions du groupe G2 (plus précisément les 
distances au sein de couples de partitions P1i , P2j tels que P1i est la partition 
effectuée par un sujet i du groupe G1 et P2j une partition effectuée par un sujet j 
du groupe G2) aux distances intra-condition, c’est-à-dire au sein de couples de G1 
et au sein de couples de G2. La comparaison peut aussi porter sur des indices de 
similarité. La question peut être posée de savoir si les différences entre conditions 
ne sont pas susceptibles de résulter simplement d’effets d’échantillonnage, c’est-
à-dire de différences entre les échantillons de sujets des différentes conditions 
(même si l’affectation des sujets aux différents groupes est effectuée 
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aléatoirement). Il est possible d’examiner cette question en s’appuyant sur des 
tests d’hypothèses (voir Brenac, 2002). 

5. Exemple d’application 

Nous exposons ci-dessous quelques résultats d’une recherche portant sur la mise 
en évidence de représentations catégorielles de voies urbaines dans le contexte de 
la conduite automobile, selon différentes conditions (jour, soirée, nuit). Il ne s’agit 
que d’une présentation très partielle, destinée à illustrer les éléments de méthode 
exposés dans les points précédents. Cette recherche, conduite par M.C. Montel, 
fera en elle-même l’objet d’autres publications, qui détailleront la problématique 
générale de ces travaux, la nature des données et des dispositifs expérimentaux, et 
rendront compte complètement de l’interprétation des résultats, intégrant 
l’exploitation des données verbales recueillies à l’issue des expérimentations.  

Brève présentation de l’expérimentation 

La recherche s’intéresse plus particulièrement aux catégories mentales de sites de 
voirie urbaine en conditions nocturnes, dans le but de pouvoir étudier 
ultérieurement les liens entre aménagements, catégories et attentes associées 
développées par les conducteurs, détection et identification (d’autres usagers peu 
visibles, notamment), compte tenu des incidences de ces éléments dans la 
production d’accidents de la circulation en période de nuit (Montel, 2000). 
Un échantillon tiré au hasard de 65 sites de voirie urbaine sur le territoire d’une 
ville d’environ 250 000 habitants a fait l’objet de photographies à trois périodes 
de la journée : de jour, en soirée, et en milieu de nuit, en évitant que les 
photographies ne comportent des éléments trop spécifiques (présence d’un usager 
susceptible d’interagir de façon immédiate avec le conducteur, dont la photo rend 
le point de vue) afin qu’elles rendent plutôt compte des caractéristiques générales 
des voies de leur environnement et des activités qui s’y déroulent. Donc trois 
séries de photographies (65 en période diurne, 65 en soirée, 65 en pleine nuit) ont 
été obtenues. Chaque série à été présentée à 19 sujets ayant une certaine 
expérience de la conduite (permis de conduire datant de plus de cinq ans et 
pratique de la conduite). La consigne transmise à chaque sujet était de s’imaginer 
en situation de conducteur et de proposer un regroupement des sites jugés 
similaires compte tenu des situations ou problèmes qu’il pourrait être amené à 
gérer en conduisant sur de tels sites. Aucune contrainte sur le nombre de classes 
ou groupes n’était imposée. 57 sujets (19 par condition) ont donc produit chacun 
une partition de l’ensemble des 65 sites, un entretien étant ensuite réalisé avec 
chacun d’entre eux pour leur permettre d’expliciter ou de commenter les classes 
constituées.  
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Comparaisons entre les partitions initiales 

Nous ne présentons ici que les résultats concernant la période « Soirée » des 
résultats similaires ayant été obtenus pour la période « Jour » et pour la période 
« Nuit ». 
Les nombres de classes obtenus par les 19 sujets de ce groupe sont les suivants : 
9, 10, 5, 6, 14, 9, 11, 8, 9, 3, 5, 10, 12, 14, 5, 7, 15, 8, 7. (Soit par ordre 
croissant :3, 5, 5, 5, 6, 7, 7, 8, 8, 9, 9, 9, 10, 10, 11, 12, 14, 14, 15). Cela reflète 
une certaine diversité, autour d’une moyenne qui est de l’ordre de 9. Les 
catégories correspondent a priori au niveau de base, et des différences dans le 
nombre de catégories au niveau de base peuvent correspondre à d’éventuelles 
différences inter-individuelles (entre sujets expérimentés et inexpérimentés, par 
exemple). Il n’est pas exclu cependant que certains sujets se soient placés, en 
dépit des précautions prises concernant la consigne, à un niveau de catégorisation 
superordonné ou sous-ordonné, introduisant un « bruit » susceptible de perturber 
les résultats. 
Le tableau 1 représente une matrice dont chaque terme (s,t) représente le critère 
contingentiel de Rand rendant compte de la similarité entre la partition du sujet s 
et la partition du sujet t , pour les 19 sujets de la condition « Soirée ». On peut 
noter qu’il y a en général une bonne proximité entre les partitions, à la différence 
d’autres types d’application, en classification notamment, où les partitions ne 
rendent pas compte d’une répartition en classes effectuée dans des conditions 
identiques par un ensemble de sujets, mais du classement des objets d’étude en 
fonction des modalités prises par différentes variables qualitatives, de nature 
éventuellement très diverse.  
 

Tableau 1. Matrice des critères de Rand entre partitions des sujets en condition « Soirée ». 
Chaque terme (s,t) de cette matrice représente le critère de Rand rendant compte de la similarité 

entre la partition d’un sujet s (en ligne) et celle d’un sujet t (en colonne). 
1.00 0.78 0.71 0.79 0.85 0.76 0.85 0.78 0.80 0.64 0.76 0.82 0.81 0.82 0.73 0.79 0.81 0.81 0.82  
0.78 1.00 0.76 0.78 0.81 0.73 0.80 0.77 0.78 0.71 0.73 0.80 0.80 0.79 0.73 0.77 0.81 0.79 0.80  
0.71 0.76 1.00 0.72 0.75 0.70 0.76 0.75 0.71 0.73 0.68 0.74 0.72 0.73 0.71 0.70 0.73 0.73 0.73  
0.79 0.78 0.72 1.00 0.85 0.76 0.85 0.80 0.89 0.74 0.82 0.83 0.82 0.88 0.77 0.81 0.82 0.79 0.87  
0.85 0.81 0.75 0.85 1.00 0.81 0.90 0.83 0.85 0.69 0.80 0.88 0.88 0.89 0.79 0.83 0.88 0.85 0.87  
0.76 0.73 0.70 0.76 0.81 1.00 0.77 0.84 0.73 0.69 0.76 0.81 0.75 0.80 0.74 0.76 0.78 0.77 0.77  
0.85 0.80 0.76 0.85 0.90 0.77 1.00 0.82 0.89 0.70 0.80 0.86 0.88 0.86 0.81 0.82 0.87 0.84 0.87  
0.78 0.77 0.75 0.80 0.83 0.84 0.82 1.00 0.80 0.72 0.77 0.83 0.78 0.82 0.79 0.78 0.80 0.78 0.80  
0.80 0.78 0.71 0.89 0.85 0.73 0.89 0.80 1.00 0.71 0.81 0.83 0.83 0.85 0.77 0.81 0.83 0.80 0.86  
0.64 0.71 0.73 0.74 0.69 0.69 0.70 0.72 0.71 1.00 0.69 0.69 0.68 0.71 0.69 0.68 0.69 0.69 0.70  
0.76 0.73 0.68 0.82 0.80 0.76 0.80 0.77 0.81 0.69 1.00 0.80 0.78 0.80 0.73 0.77 0.80 0.77 0.79  
0.82 0.80 0.74 0.83 0.88 0.81 0.86 0.83 0.83 0.69 0.80 1.00 0.85 0.85 0.76 0.81 0.86 0.84 0.85  
0.81 0.80 0.72 0.82 0.88 0.75 0.88 0.78 0.83 0.68 0.78 0.85 1.00 0.86 0.75 0.81 0.86 0.82 0.83  
0.82 0.79 0.73 0.88 0.89 0.80 0.86 0.82 0.85 0.71 0.80 0.85 0.86 1.00 0.77 0.83 0.85 0.81 0.86  
0.73 0.73 0.71 0.77 0.79 0.74 0.81 0.79 0.77 0.69 0.73 0.76 0.75 0.77 1.00 0.75 0.78 0.75 0.77  
0.79 0.77 0.70 0.81 0.83 0.76 0.82 0.78 0.81 0.68 0.77 0.81 0.81 0.83 0.75 1.00 0.82 0.79 0.78  
0.81 0.81 0.73 0.82 0.88 0.78 0.87 0.80 0.83 0.69 0.80 0.86 0.86 0.85 0.78 0.82 1.00 0.86 0.83  
0.81 0.79 0.73 0.79 0.85 0.77 0.84 0.78 0.80 0.69 0.77 0.84 0.82 0.81 0.75 0.79 0.86 1.00 0.80  
0.82 0.80 0.73 0.87 0.87 0.77 0.87 0.80 0.86 0.70 0.79 0.85 0.83 0.86 0.77 0.78 0.83 0.80 1.00  
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Partition centrale pour la condition « Soirée » 

La partition centrale obtenue par optimisation comporte 10 classes à deux objets 
ou plus et 15 classes réduites à un singleton (que l’on peut aussi considérer 
comme des objets non classés). Les résultats sont donnés ci-dessous. Les numéros 
sont les numéros des sites et des photographies correspondantes. Les classes à 
deux objets ou plus sont les suivantes : 
- CL1 = {1, 2, 3, 16} 
- CL2 = {4, 6} 
- CL3 = {5, 10} 
- CL4 = {8, 18, 41, 62} 
- CL5 = {9, 11, 12, 13, 14, 15} 
- CL6 = {20, 22, 27, 29} 
- CL7 = {21, 23, 24, 25, 26, 28, 30, 31, 35, 37, 55, 63} 
- CL8 = {36, 39, 40, 46, 52, 59} 
- CL9 = {42, 49, 50, 54, 56, 57, 64, 65} 
- CL10 = {48, 51}. 
Les sites isolés sont les suivants : 7, 17, 19, 32, 33, 34, 38, 43, 44, 45, 47, 53, 58, 
60, 61. 
 
La proximité des numéros dans certaines classes tient à l’ordre des prises de vues 
photographiques (par exemple les photos 20 à 33 ont été prises dans le centre 
ancien de la ville). On voit que les catégories des sujets, à qui les photographies 
étaient données sous forme d’une pile classée dans un ordre aléatoire (différent 
pour chaque sujet), ne sont pas sans lien avec certaines cohérences spatiales, ou 
certaines catégories des expérimentateurs. 
 
Si l’on considère que les objets isolés constituent des classes, le nombre de classes 
(qui est alors de 25) peut paraître élevé par rapport au nombre moyen de classes 
des sujets (9). Le nombre de classes n’étant pas imposé dans cette méthode, s’il 
est nettement plus élevé que le nombre moyen de classes des sujets, cela pourrait 
signifier que la partition centrale représente plus une solution de consensus que les 
représentations d’un hypothétique sujet moyen ou sujet type. On pourrait aussi 
évoquer la possibilité que le nombre de classes obtenues par un sujet résulte 
davantage des limites de l’empan mnémonique (contenance de la mémoire de 
travail) et des conditions de l’expérimentation que du nombre effectif de ses 
catégories du niveau de base en mémoire de long terme, qui pourrait être en fait 
bien plus élevé. La partition centrale pourrait alors constituer au contraire une 
meilleure représentation des catégories générales et de leur nombre. 
 
Si l’on considère plutôt que les objets isolés ne constituent pas des classes, mais 
des exemplaires peu typiques situés aux frontières des classes, le nombre de 10 
classes (non réduites à des singletons) paraît plus proche du nombre moyen de 
classes des sujets (9). 
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En fait, l’interprétation des classes conduirait plutôt à une position intermédiaire. 
En effet quelques sites isolés constituent sans doute des catégories peu 
représentées : le site 32, par exemple est identifié par les sujets comme une rue 
piétonne (en fait c’est une ruelle commerçante du centre ancien, mixte – c’est-à-
dire ouverte à tous types d’usagers mais sans trottoirs, sans ségrégation entre 
types d’usagers) et aucun autre site ne correspond à une rue piétonne. On peut 
noter que, de jour, le site 32 n’est plus identifié comme rue piétonne (sans doute 
parce que la lumière du jour donne une vision plus complète de sa morphologie et 
de son environnement) mais regroupé avec les autres rues commerçantes du 
centre. D’autres sites isolés, nettement plus nombreux, comme le 33 par exemple 
(voir le point suivant), restent sans doute seuls parce qu’ils sont difficiles à 
catégoriser, éloignés des prototypes. Enfin d’autres sites isolés, comme le 43, sont 
peut être restés non classés du fait d’un élément perturbateur, par exemple sur ce 
site la présence d’un fourgon stationné sur le trottoir et débordant sur la chaussée, 
bien que les expérimentateurs aient pris soin d’éviter au maximum de tels 
éléments de perturbation lors des prises de vue. 
Nous n’entrerons pas ici dans le détail de l’interprétation des différentes classes, 
qui sera présenté dans des publications ultérieures, et qui s’appuiera, non 
seulement sur l’interprétation des scènes visuelles par les expérimentateurs, mais 
aussi sur l’analyse des productions verbales des sujets. Mentionnons simplement 
schématiquement, sur la base de notre interprétation personnelle des 
photographies de sites, les types de voiries et d’environnement urbain auxquels 
semblent renvoyer quelques grandes classes de la partition centrale : la classe CL5 
= {9, 11, …, 15} correspond à de grandes voiries de périphérie, aux 
caractéristiques assez routières, la classe CL4 = {8, 18, 41, 62} correspond à des 
voies principales plus proches du centre et plus insérées dans le tissu urbain, la 
classe CL6 = {20, 22, 27, 29} correspond plutôt aux rues commerçantes du centre 
ville, la classe CL7 = {21, 23, 24, …, 63} rassemble des rues étroites de desserte, 
principalement dans le centre historique, la classe CL8 = {36, 39, 40, 46, 52, 59} 
correspond à des voiries de desserte assez larges, plutôt en périphérie 
d’agglomération dans un environnement pavillonnaire ou de bâti paraissant peu 
élevé, la classe CL9 = {42, 49, 50, 54, 56, 57, 64, 65} rassemble des voiries de 
desserte dans un environnement d’habitat collectif de moyenne ou grande hauteur. 

Comparaison avec les résultats de l’algorithme des transferts  
L’application de l’algorithme des transferts, initialisé successivement au moyen 
des partitions initiales des sujets S2, S3, S6, S11, S14, S16, S17, et de la partition 
la plus fine (n classes, ici n = 65) a conduit à la partition centrale (optimale) qui 
vient d’être exposée, telle qu’elle a été obtenue par la méthode d’optimisation. 
L’application de cet algorithme, initialisé successivement au moyen des partitions 
initiales des sujets S1, S4, S5, S7, S8, S9, S10, S12, S13, S15, S18, S19 et de la 
partition la plus grossière (une seule classe), a conduit à quatre autres partitions, 
qui ne sont pas des partitions centrales mais de simples optimums locaux. 
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Dissimilarités entre classes 

Nous illustrons d’abord ici, concernant le cas de la classe singleton {33} de la 
partition centrale exposée au point précédent, un usage possible du pseudo-indice 
de dissimilarité entre classes présenté dans la partie méthodologique. Le tableau 
ci-dessous présente le pseudo-indice de dissimilarité normalisé à 1 entre le 
singleton {33} et les classes à deux éléments ou plus. 
 

 
Classe 

 
Dissimilarité  
relativement au  
singleton {33} 
 

 
Classe 

 
Dissimilarité 
relativement au 
singleton {33} 

 
CL1 = {1, 2, 3, 16} 
CL2 = {4, 6} 
CL3 = {5, 10} 
CL4 = {8, 18, 41, 62} 
CL5 = {9, 11, 12, 13, 14, 15} 
CL6 = {20, 22, 27, 29} 
 

 
        1,00 
        1,00 
        1,00 
        0,97 
        1,00 
        0,78 

 
CL7 = {21, 23, 24, 25, 26, 28, 
             30, 31, 35, 37, 55, 63} 
CL8 = {36, 39, 40, 46, 52, 59} 
CL9 = {42, 49, 50, 54, 56,  
                          57, 64, 65} 
CL10 = {48, 51} 

 
 

0,62 
0,75 

 
0,66 
0,66 

 
Tableau 2. Dissimilarités entre la classe {33} et les classes à plus de deux éléments.  

 
Le site 33 correspond à une rue de desserte bordée du côté gauche de bâti ancien 
(maisons contiguës de deux étages), et de l’autre côté de stationnement en épi et 
d’un mur (qui peut faire penser à l’arrière d’un immeuble, mais il s’agit de 
l’envers des remparts de la ville). 
On remarque que la classe {33} est très dissemblable des cinq premières classes 
de la colonne de gauche, ce qui n’est pas surprenant si l’on note que ces classes 
rassemblent des voies artérielles ou principales. Elle est moins éloignée de la 
classe CL6 = {20, 22, 27, 29} qui représente les rues commerçantes du centre, et 
de la classe CL8 = {36, 39, …, 59}, qui concerne des voies de desserte en 
périphérie, plutôt en zone pavillonnaire ou de bâti peu élevé. Mais on remarque 
surtout la valeur relativement faible de la dissimilarité entre la classe {33} et la 
classe CL7 = {21, 23, …, 63} qui rassemble des rues étroites de desserte 
principalement dans le centre historique — cette proximité relative pouvant sans 
doute s’expliquer notamment par l’aspect du bâti sur le côté gauche du site 33 — 
et entre la classe {33} et la classe CL9 = {42, …, 65}, qui rassemble des voiries 
de desserte dans un environnement d’habitat collectif, et dont le site 33 se 
rapproche par certaines de ses caractéristiques (mur pouvant faire penser à 
l’arrière d’un immeuble, stationnement en épi, fréquemment rencontré également 
sur les voies de desserte larges dans des zones d’habitat collectif en périphérie). 
La dissimilarité entre la classe {33} et la classe CL10 = {48, 51}, qui rassemble 
deux sites de voirie de desserte en périphérie d’agglomération où apparaissent à la 
fois des immeubles assez hauts et du bâti peu dense et de faible hauteur, est 
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également assez faible, ce qui pourrait s’expliquer par certains traits communs 
(aspect d’arrière d’immeuble également sur le site 48, par exemple). 
Il semble donc que le site 33 soit à la frontière de plusieurs classes, peu typique ou 
atypique car associant des traits relevant de catégories différentes et contrastées, et 
ne soit pas à considérer comme un exemplaire, unique dans l’échantillon, d’une 
autre catégorie peu représentée. 
Un examen plus global des dissimilarités entre classes peut aussi être effectué. On 
peut alors noter, par exemple, si l’on considère les dissimilarités entre les classes à 
deux éléments ou plus, prises deux à deux (tableau 3), que les plus fortes 
dissimilarités sont celles qui opposent une classe de l’ensemble CL1, CL2, CL3, 
CL4, CL5 à une classe de l’ensemble CL7 à CL10. Cela n’est pas surprenant 
puisque les classes CL1 à CL5 concernent plutôt des voies principales, hors du 
centre ancien, et que les classes CL7 à CL10 concernent plutôt des voies de 
desserte, dans le centre ancien ou en périphérie. On peut relever également que les 
dissimilarités sont toujours assez fortes entre la classe CL7, qui regroupe 
principalement des voies de desserte étroites dans le centre ancien (ruelles), et les 
autres classes, la classe CL6 lui étant cependant un peu moins dissemblable. A un 
moindre degré, la même remarque peut être faite concernant la classe CL6, qui 
regroupe plutôt des rues commerçantes du centre, vis-à-vis des autres classes. Par 
contre, entre les classes CL1 à CL5, comme entre les classes CL8 à CL10, les 
dissimilarités sont moins marquées. 
 CL1 CL2 CL3 CL4 CL5 CL6 CL7 CL8 CL9 CL10 
 
CL1  0.54 0.78 0.85 0.55 0.92 0.98 0.99 0.98 1.00 
CL2   0.61 0.67 0.70 0.95 1.00 0.98 0.98 0.99 
CL3    0.54 0.64 0.86 1.00 0.95 0.93 0.96 
CL4     0.75 0.85 0.97 0.94 0.92 0.97 
CL5      0.89 1.00 0.99 0.95 1.00 
CL6       0.79 0.95 0.92 0.93 
CL7        0.89 0.95 0.75 
CL8         0.69 0.56 
CL9          0.66 
          

 
Tableau 3. Pseudo-indice de dissimilarité entre classes, pour les classes à deux éléments ou plus. 
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Hétérogénéité des classes 

Le tableau 4 donne, pour les classes à deux éléments ou plus les valeurs de 
l’indice d’hétérogénéité qui a été présenté dans la partie méthodologique. On peut 
relever que, pour les classes concernant plutôt les voies principales hors du centre 
ancien (classes CL1 à CL5), l’hétérogénéité est relativement importante à 
l’exception de celle de la classe CL5, la plus représentée, et qui rassemble plutôt 
des voies artérielles de périphérie, aux caractéristiques assez routières, et 
relativement isolées du tissu urbain environnant. L’hétérogénéité des classes CL6 
(rassemblant des rues commerçantes du centre), CL7 (où l’on trouve plutôt des 
rues de desserte étroites dans le centre) et CL9 (qui regroupe plutôt des voiries de 
desserte dans un environnement d’habitat collectif en périphérie) est relativement 
faible.  
 

     Classe Indice d’hétérogénéité       Classe Indice d’hétérogénéité 

     CL1 
     CL2 
     CL3 
     CL4 
     CL5 

0,44 
0,47 
0,42 
0,44 
0,35 

 
     CL6 
     CL7 
     CL8 
     CL9 
     CL10 

0,25 
0,30 
0,41 
0,33 
0,37 

 
Tableau 4. Hétérogénéité des classes. 

 
L’hypothèse suivante serait à examiner, pour l’interprétation de ces résultats : (i) 
les tissus urbains anciens, façonnés par l’histoire à l’ère pré-automobile, et 
imposant de fortes contraintes pour l’aménagement de la voirie, engendreraient 
des environnements de conduite relativement homogènes et reconnaissables ; (ii ) 
les voiries conçues à l’ère automobile, soit en s’abstrayant de l’environnement 
urbain et en s’appuyant sur des normes de conception (cas de certaines artères de 
périphérie), soit dans le cadre d’une planification conjointe de l’urbanisme et de la 
voirie (cas de certaines voiries de desserte dans des zones d’habitat collectif), 
engendreraient, du fait notamment d’une certaine standardisation ou de 
l’application de modèles urbains, des environnements de conduite également 
assez homogènes et reconnaissables ; et (iii ) d’autres contextes, plus marqués par 
l’intégration conflictuelle des contraintes liées à l’automobile et des conceptions 
techniques de la voirie dans des tissus urbains pré-existants, ou se développant de 
façon peu planifiée, engendreraient des environnements de conduite plus 
diversifiés. 

Typicalité des exemplaires au sein d’une classe 

Nous ne présentons ici qu’un exemple, concernant la typicalité des exemplaires 
relevant de la classe CL7, qui regroupe principalement des ruelles du centre 
ancien, sans commerces. Le tableau 5 présente les valeurs prises par les 
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indicateurs de typicalité positive, de typicalité de contraste et de typicalité globale 
présentés au point 3, pour les différents sites de cette classe.  
 

Site Indicateur de typicalité 
positive 

Indicateur de typicalité de 
contraste 

Indicateur global de 
typicalité 

21 
23 
24 
25 
26 
28 
30 
31 
35 
37 
55 
63 

0,74 
0,70 
0,76 
0,69 
0,59 
0,72 
0,77 
0,71 
0,70 
0,68 
0,65 
0,64 

0,91 
0,91 
0,92 
0,91 
0,90 
0,91 
0,92 
0,92 
0,92 
0,92 
0,91 
0,92 

0,82 
0,80 
0,84 
0,80 
0,74 
0,82 
0,85 
0,81 
0,81 
0,80 
0,78 
0,78 

 
Tableau 5. Indicateurs de typicalité pour les exemplaires de la classe CL7. 

 
On peut noter que les valeurs de l’indicateur de typicalité de contraste (typicalité 
négative) sont toutes assez proches, et élevées, ces exemplaires n’étant tous que 
rarement classés par les sujets avec des exemplaires extérieurs à cette classe. Ce 
qui est en cohérence avec ce que nous avons vu plus haut concernant les 
dissimilarités entre classes, cette classe se distinguant très clairement de toutes les 
autres. Les valeurs de l’indicateur de typicalité positive sont plus dispersées : 
certains exemplaires, comme le 26, le 63 ou le 55, sont moins souvent classés 
avec les autres exemplaires de cette classe CL7. Le site 26 se distingue des autres 
sites de cette classe sans doute parce que le bâti ancien des ruelles ne se retrouve 
que sur le côté droit, la chaussée, un peu plus large, étant bordée à gauche par les 
remparts de la ville et une file de véhicules stationnés. Les sites 55 et 63 sont bien 
des rues de desserte étroites, cependant ils ne sont pas situés dans le centre ancien 
mais dans la proche périphérie, comme le montre la nature du bâti environnant. 
Cela pourrait expliquer qu’ils apparaissent moins typiques pour les sujets. 
 
Si l’on cherche des exemplaires plus typiques de cette classe, par exemple pour 
représenter cette catégorie de voie dans une expérimentation ultérieure, on 
pourrait retenir, au vu de ce tableau, les sites 24 ou 30. L’analyse précise des sites 
et des données verbales pourraient cependant apporter d’autres informations utiles 
pour effectuer un tel choix. 
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Partitions centrales pour les conditions « Jour » et « Nuit »  

Nous ne mentionnons ici que quelques aspects des résultats concernant ces deux 
conditions expérimentales, de façon à illustrer notamment le cas de solutions 
multiples. L’exposé complet et détaillé des résultats et interprétations concernant 
ces deux conditions et les comparaisons entre conditions expérimentales fera 
l’objet, comme nous l’avons dit plus haut, d’une autre publication. 
 
Dans la condition « Jour » 19 autres sujets ont regroupé en classes 65 
photographies représentant les mêmes sites que ceux évoqués plus haut, mais pris 
en période diurne. La recherche de partition centrale par optimisation concernant 
cette condition « Jour » donne deux solutions, comportant 13 classes à deux 
éléments ou plus. Les deux solutions ne diffèrent que quant à l’affectation du site 
62, regroupé dans un cas (solution I) avec la petite classe {4,5} et restant isolé 
dans l’autre solution (II). L’application de l’algorithme des transferts, initialisé 
successivement au moyen des partitions des sujets J1, J2, J5, J8, J11, J15, J16, 
J19, et de la partition la plus grossière (une seule classe), aboutit dans chaque cas 
à la solution I déjà obtenue par optimisation. L’application de cet algorithme 
initialisé par la partition du sujet J18 aboutit à la solution II déjà obtenue par 
optimisation. Pour les initialisations reposant sur les partitions des sujets J3, J4, 
J6, J7, J9, J10, J12, J13, J14, J17, et sur la partition la plus fine (n classes), on 
obtient cinq autres partitions, qui ne sont pas centrales mais sont de simples 
optimums locaux. 
 
Dans la condition « Nuit » (photographies prises en milieu de nuit), la recherche 
de partition centrale par optimisation donne également des solutions multiples, 
comportant toutes 12 classes à deux éléments ou plus. Neuf solutions sont 
obtenues, qui se différencient ici également de façon marginale, et résultent de la 
combinaison de trois variantes relatives au classement des sites 40, 44 et 59 : 
 - a : {7, 47, 40}, {44, 59}, 
 - b : {7, 47}, {40}, {44, 59}, 
 - ou c : {7, 47}, {44}, {40, 59}, 
et de trois autres variantes relatives au classement des sites 38, 48 et 51 : 
 - d : {38, 48, 51}, 
 - e : {38}, {48, 51}, 
 - ou f : {48}, {38, 51}. 
L’application de l’algorithme des transferts, initialisé successivement au moyen 
des partitions des sujets N2, N3, N4, N5, N7, N8, N9, N10, N14, N15 et de la 
partition la plus fine, conduit à retrouver six des neufs partitions centrales 
obtenues par optimisation. Pour les initialisations reposant sur les partitions des 
sujets N1, N6, N11, N12, N13, N16, N17, N18, N19 et sur la partition la plus 
grossière, on obtient neuf autres partitions, qui ne sont pas des partitions centrales 
mais seulement des optimums locaux. 
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Comparaisons entre conditions expérimentales « Soirée » « Jour » et 
« Nuit » 

Nous nous limiterons ici aux aspects quantitatifs, sans entrer dans l’interprétation 
des différences entre ces trois conditions expérimentales. Sont d’abord exposés ci-
dessous quelques résultats concernant les distances entre les différentes partitions 
obtenues. La distance considérée est celle du cardinal de la différence symétrique 
des graphes. Cette distance, entre deux partitions d’un ensemble de 65 objets, 
prend une valeur comprise entre 0 et (n2 – n) = 4160. Nous présentons ensuite 
quelques éléments de discussion relatifs à ces résultats. 
 
a) La distance entre les deux partitions centrales obtenues pour la période « Jour » 
vaut 4. La distance entre les neuf partitions centrales obtenues pour la période 
« Nuit » prises deux à deux, varie entre 4 et 12. Par comparaison avec les résultats 
exposés en b) et c), cela semble confirmer que les partitions centrales multiples 
obtenues pour une même condition (cas de la condition « Jour » ou de la condition 
« Nuit » ne diffèrent que marginalement. 
 
b) La distance moyenne entre les partitions des sujets J1 à J19 (condition 
« Jour ») et l’une ou l’autre des deux partitions centrales obtenues pour la 
condition « Jour » vaut 694,6. La distance moyenne entre les sujets S1 à S19 
(condition « Soirée ») et la partition centrale obtenue pour la condition « Soirée » 
vaut 597,7. La distance moyenne entre les sujets N1 à N19 (sujets « Nuit ») et 
l’une quelconque des neuf partitions centrales obtenues pour la condition « Nuit » 
vaut 756,8. 
 
c) La distance entre la partition centrale « Jour » n°1 (solution I) et la partition 
centrale « Soirée » vaut 242. La distance entre la partition « Jour » n°1 et la 
partition centrale « Nuit » correspondant à la combinaison a × d (voir plus haut) 
vaut 212. La distance entre la partition centrale « Soirée » et la partition centrale 
« Nuit » correspondant à la variante a × d  vaut 138. Si l’on se base sur d’autres 
variantes de partitions centrales pour les conditions « Jour » ou « Nuit », ces 
résultats ne sont pas notablement modifiés, du fait des faibles distances entre ces 
variantes. 
Différences entre conditions concernant la variabilité inter-individuelle 
Les résultats du b) tendraient à montrer que les différences inter-individuelles sont 
moins importantes concernant les catégories de voiries urbaines en période 
« Soirée » par comparaison avec les différences inter-individuelles en condition 
« Jour » et surtout en condition « Nuit ». Cela tient-il aux caractéristiques des 
scènes visuelles, qui seraient par exemple plus informatives en soirée que de jour 
du fait des indices émanant de sources lumineuses (vitrines, enseignes, fenêtres 
éclairées, etc.), et plus informatives en soirée que de nuit, parce que les activités y 
sont plus présentes et plus aisément décelables ? Cette information plus complète 
se traduirait par une réduction des ambiguïtés susceptibles de favoriser des 
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différences de classement entre sujets. Il s’agirait alors de différences dans la 
lisibilité, la « reconnaissabilité » des sites entre les différentes périodes, plus que 
de différences en matière de variabilité inter-individuelle des catégories elles-
mêmes. Il n’est pas à exclure cependant que ces résultats traduisent simplement 
les effets d’échantillonnage, c’est-à-dire les effets des différences entre les trois 
échantillons de sujets correspondant aux trois conditions expérimentales, bien que 
les sujets aient été répartis aléatoirement entre ces trois échantillons. 

Différences entre conditions concernant les catégorisations 
Les résultats présentés en c) semblent mettre en évidence l’existence d’une 
différence en matière de catégorisation de sites de voirie urbaine selon la période 
de la journée. Les catégories correspondant à la période « Nuit » et à la période 
« Soirée » apparaissent assez proches, du point de vue quantitatif exprimé ici par 
la distance entre partitions centrales, relativement à celles de la période « Jour », 
situées à plus forte distance. Cependant, toutes ces différences restent moins 
importantes que les différences inter-individuelles, ce qui doit inciter à la 
prudence : les différences entre conditions ne sont-elles pas liées aussi aux effets 
d’échantillonnage, au moins en partie ? Une démarche qualitative, reposant sur 
l’analyse comparée et l’interprétation des classes des trois partitions centrales 
obtenues et sur l’interprétation des données verbales recueillies est susceptible 
d’apporter d’autres éléments concernant les différences entre conditions 
expérimentales. 

6. Synthèse et conclusion 

Cette recherche portait sur quelques aspects quantitatifs des méthodes visant à 
mettre en évidence des représentations catégorielles générales en mémoire 
permanente, dans le cadre d’expérimentations consistant à demander à des sujets 
de classer des ensembles d’objets (objets simples, scènes, événements, etc., 
présentés sous forme de photographies, de textes). De telles recherches, 
notamment lorsqu’elles sont réalisées dans le cadre de l’étude de la conduite de 
systèmes, privilégient souvent aujourd’hui la mise en évidence d’un « niveau de 
base » des catégories, au sein de l’organisation hiérarchique des connaissances en 
mémoire, niveau préféré correspondant au meilleur rapport entre coût cognitif et 
contenu informatif des catégories dans un contexte d’activité défini. 
 
Nous avons d’abord examiné différentes méthodes permettant le passage des 
partitions individuelles, obtenues à l’issue des expérimentations, à une 
classification ou partition rendant compte de représentations catégorielles plus 
générales. Cet examen a montré que les méthodes de partition centrale présentent 
certains avantages, en particulier du fait qu’elles permettent un accès direct à des 
classes d’objets correspondant a priori à un niveau de base des catégories (sous 
réserve que le dispositif expérimental, et notamment la consigne, aient bien été 
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conçus pour que les partitions individuelles reflètent le niveau de base des 
catégories des sujets dans le contexte spécifié). Elles apparaissent de ce point de 
vue complémentaires des méthodes de représentation par arbre à distance 
additive, plus largement utilisées jusqu’à présent dans les recherches sur les 
catégories, et qui présentent des avantages à d’autres points de vue (accès à 
l’organisation hiérarchique et représentation de la typicalité des exemplaires). 
 
Nous avons ensuite fait une présentation détaillée d’une méthode de partition 
centrale par la règle de majorité sous contraintes de Condorcet, utilisant une 
procédure de résolution exacte par programmation linéaire en nombres entiers due 
à Marcotorchino et Michaud (1982), et élaboré des programmes permettant sa 
mise en œuvre dans un environnement actuel. Ces programmes ont été validés par 
l’application à des jeux de données déjà utilisés par d’autres auteurs. Une 
application à un problème de grande taille (n = 65 objets) a montré que les 
capacités des micro-ordinateurs ne constituent plus un obstacle à la mise en œuvre 
de telles méthodes, malgré la taille imposante de la matrice des contraintes (de 
l’ordre de n2 × n3).  
 
Par rapport à d’autres méthodes de partitionnement ou de partition centrale, 
l’intérêt de cette méthode est qu’elle permet d’accéder à un optimum exact, donc à 
une partition réellement centrale, et non à un simple optimum local. Cet optimum 
exact n’est cependant pas nécessairement unique. Concernant la non-unicité 
possible de la solution, les exemples que nous avons traités montrent cependant, 
sans qu’on puisse en tirer de conclusion de portée plus générale, que la méthode 
de résolution par programmation linéaire permet d’accéder à des solutions 
multiples, et que celles-ci sont (dans ces cas) toujours très proches, ne différant 
que sur le classement d’un petit nombre d’objets. Nous avons également vérifié 
dans ces différents exemples, que l’heuristique de l’algorithme des transferts ne 
mettait pas en évidence d’autres solutions optimales concurrentes de celles déjà 
trouvées par optimisation. 
 
Un certain nombre de compléments méthodologiques ont été ensuite mis au point, 
pour faciliter l’examen de la partition centrale obtenue, notamment concernant les 
dissimilarités entre classes centrales, leur homogénéité, et la typicalité des 
exemplaires au sein de chacune d’entre elles. D’autres éléments méthodologiques 
ont été également proposés, permettant d’utiliser la notion de distance entre 
partitions, qui est au fondement des méthodes de partition centrale, pour analyser 
d’autres aspects des données issues des expérimentations : différences inter-
individuelles, dispersion, différences entre conditions expérimentales. 
 
L’utilisation de l’ensemble des éléments de méthode présentés a été illustrée par 
une application à une recherche concernant les représentations catégorielles des 
conducteurs en matière de voiries urbaines selon différents moments de la journée 
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(jour, soirée, pleine nuit). Cet exemple a montré le caractère opératoire de la 
démarche proposée. 
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