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Avant Propos

Jacques Poitevineau
LCPE/CNRS, ERIS

Les méthodes de représentation de distances, adisdemblances, entre des
« objets » sous une forme arborée ne sont pastescétiles remontent au moins
aux années 60, ne serait-ce qu'avec la publicakobharticle de Johnson (1967)
dans la revue Psychometrika. Dans une telle repi@sen, les objets
correspondent aux nceuds externes (ou feuillesjaderd et la distance entre
objets est représentée par la longueur des cheguinges joignent ou par la
hauteur de leur point de jonction. L'arbre peutiravn intérét en lui-méme, ou ne
servir qu'a la construction de classes obtenues@upant » certaines branches.
En ce qui concerne la méthode de Johnson, il sa@gisle construire une
hiérarchie de classes emboitées les unes dansutiees &t formant un arbre
ultramétrique. Dans ce cas, si I'on considéere adasses disjointes, les distances
intra-classes sont toujours inférieures aux diganater-classes, et toutes les
distances inter-classes sont égales. Ceci estraméat tres contraignant, et a
conduit plusieurs auteurs (par exemple, Buneman1)18 considérer un modele
moins restrictif, plus apte a représenter les desnét appelé « arbre a distance
additive » ou simplement « arbre additif ». En 1$aftath et Tversky ont publié
dans Psychometrika l'algorithme Addtree pour lewati'un tel arbre. D'autres
algorithmes sont parus depuis (comme NJ, pour NMeigloining, de Saitou et
Nei, 1987).

Les méthodes d'arbre additif sont couramment é&isen phylogénie, et aussi en
archéologie. On pourrait s'attendre a ce qu'elleslt également en psychologie
cognitive, oua priori, elles paraissent adaptées a rendre compte desmpkées
de catégorisation, et en particulier du conceppueotype (voir, par exemple,
Dubois, 1991). Et ce, d'autant que les articledateson et de Sattath et Tversky
sont parus dans une importante revue de psycholBgigtant, quand on parcourt
les années 1996 a 1999 Memory & Cognition ou les années 1996 et 2000 du
Journal of Experimental Psychology: Learning, Meyn@& Cognition on ne
trouve aucun arbre. Ou plutét, quelques arbregyrént bien, mais simplement
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pour représenter la structuaepriori du matériel expérimental, et en aucun cas
comme méthode d'analyse des données. Une possiplieaion est que ces
méthodes sont descriptives (au sens statistiquerde), et ne fournissent donc
pas les sacro-saints seuils de signification, encasr toujours (abusivement)
considérés comme critéres de scientificité, ou sutmoins, comme condition
nécessaire a la publication dans une revue saoprdif
Si en phylogénie la pertinence du modele d'arbreowlé de la théorie
darwinienne et n'est donc pas remise en cause,dianses domaines se pose la
qguestion de la qualité, par rapport aux donnéeseitties, de la représentation
arborée obtenue. Pour y répondre, on dispose duairt nombre d'indices
d'ajustement (voir, en particulier, Guénoche etr&@&ar 2001).
- Ces indices peuvent étre métriques ; il s'agitsade comparer les distances
observées et les distances dans l'arbre obtenstressde Kruskal en est un
exemple classique, issu des méthodes d'analygeadmités :
stress = &S [Da(Xi,%) - DO6,%)]? 1 ZiZkDa(Xi,%)? )2
ol Da(x;,X%) est la distance, dans l'arbre, entre les obgjettx, , etD(x,%) la distance (ou
dissimilarité) observée.

Plus cette mesure s'approche de zéro, mieux lemdes sont reproduites.
- lIs peuvent étre topologiques : c'est uniquemanstructure de l'arbre qui est
alors prise en compte. Parmi les indices de ce, tigptaux de quadruplets bien
représentés est particulierement important. Corm®e un quadruplet
guelconque, par exemple les 4 objets a, b, c, sl.sbenmes des distances deux a
deux informent sur la topologie sous-jacente qui ®scément l'une des
suivantes :

(€] @ 3 4

a C a c a b a b

><s o< SOl L
Par exemple, si D(a,b)+D(c,d) est la plus petite stIBnmes, c'est la topologie (2)
qui est en jeu. Le taux de quadruplets bien reptéseest la proportion de
quadruplets qui ont la méme topologie selon laadist “observée” (celle
provenant des données) et la distance d'arbre. &igl@mment, on sera d'autant
plus satisfait que ce taux s'approche de 100%.
Le but de ce numéro est de présenter quelques eeemptilisation des arbres
additifs, avec essentiellement une visée méthodpleg Ces exemples
proviennent de champs variés :
- Il s'agit d'abord de I'électrophysiologie et depbychophysique, avec I'étude de
Pasquet et Hladik sur I'évolution de la perceptostative, avec une comparaison
de données obtenues sur des primates non humaites dginnées sur des sujets
humains.
- Dans l'article suivant, exploration du concepthdsard, des sujets de différents
degrés d’expertise en probabilité doivent catégorigliverses situations
d'incertitude. A cette occasion, on verra commemisi possible de modifier la

procédure en introduisant des objets fictifs danbut de différencier les sujets
selon le sens que ceux-ci attribuent aux classés gonstituent.
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- Dans l'article de Davicet al, traitant de la qualité hédonique de certains
odorants, plusieurs expériences sont décritescérdcest mis sur l'utilisation des
criteres d'ajustement, a la fois dans I'étude daxpérience particuliére, et dans la
comparaison d'une expérience a une autre. On vaussi comment les
fondements de I'organisation catégorielle étudigmt sobjectivés par le
croisement des topologies obtenues avec les vealials des sujets.

Ces trois articles ont en commun de comparer dbsesrentre eux. Cette
comparaison peut se faire qualitativement, maiesi aussi possible de la
quantifier en utilisant, par exemple, la distanopotogique de Robinson et
Foulds. Dans larticle sur le Hasard, celle-ci eslisée entre les arbres
« observés », c'est-a-dire issus de l'expérimentatnais aussi entre ceux-ci et un
arbre « théorique ».

Enfin, le dernier article s'inscrit dans une pecsipe différente puisqu'il offre une
autre approche de traitement que celle des arkresffet, comme c'est le cas
dans les deuxieme et troisiéme articles, les denrde base sont souvent
constituées par des partitions des objets, réalipae les sujets, par exemple au
cours d'une épreuve de tri libre (les sujets sorités a regrouper les objets en un
nombre de «tas » a leur convenance). Et il se geetla question centrale du
chercheur ait trait aux classes d'objets, indépantznt des relations entre elles.
Alors, au lieu de construire un arbre pour en d@édensuite les classes, on peut
tout naturellement chercher plus directement umgtipa « moyenne » de celles
réalisées par les sujets. C'est a ce probleme é¢pendent les méthodes de
« partition centrale », et que Thierry Brenac néais découvrir. Il illustre son
propos par une étude de la catégorisation de voigires urbaines.

On espere que ce numeéro contribuera a montrereguddnnées sous forme de
distances entre des «objets» ne relevent paemsent de l'analyse des
proximités MultiDimensional Scalinggen anglais) dans lesquelles les objets sont
positionnés dans un espace a plusieurs dimensians dtune certaine métrique
(euclidienne le plus couramment), et que les apralgsborées sont non seulement
faisables, mais aussi intéressantes.

Programmes

Pour pouvoir réellement utiliser ces méthodes,ailtfbien sOr disposer d'un
programme informatique.

Au LCPE, la version d'Addtree de Barthélémy et aofe (1991), version

remaniée de l'algorithme original, est la plusisé#. Elle présente le grand
avantage de fournir un grand nombre de criteretadgualité d'ajustement du

modele d'arbre aux données, a la fois métriquesgpetogiques.

Une autre version d'Addtree, ainsi que d'autregnarames, sont disponibles dans
le logiciel T-Rex, que l'on peut se procurer gratmient a ['adresse
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suivante : http://www.fas.umontreal.ca/BIOL/Casgffuilabo/. Les programmes
d'Alain Guénoche figurent aussi a cette adressenéme que le calcul de la
distance de Robinson et Foulds entre arbres.

Le logiciel statistique ameéricain Systat (versionoffre également une version
d'Addtree.

Quant aux méthodes de partition centrale, il ess glifficile d'y avoir acces.
Thierry Brenac a écrit des programmes, mais leéc@ion nécessite de posséder
le logiciel Matlab 6.
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Utilisation des arbres additifs dans I'étude des
covariations des reponses psychophysiques et
électrophysiologiques de la perception gustative

Patrick Pasquet, Claude Marcel Hladik
Dynamique de I'Evolution Humaine, CNRS UPR 2145044
Eco-Anthropologie, CNRS FRE2323, Muséum Natiorfastiire Naturelle, F75005

Nous avons utilisé une méme méthode d’analyse deslations par les arbres
additifs (Sattath et Tversky, 1977), afin de comnepadlans une perspective d’étude
de l'évolution de la perception gustative, les c@toons des réeponses
électrophysiologiques obtenues avec des primatesiamains et celles obtenues
par I'approche psychophysique sur des échantilfiengopulations humaines .

Les études sur les primates non humains concelmentstiti (Callithrix jacchus),
le macaque rhesus (Macaca mulatta) et le chimp@Raé troglodytes). Les
enregistrements des impulsions sur 50 fibres isotke nerf gustatif (fréquence
des impulsions sur les fibres isolées du nerf dgulstation) ont été réalisées a
I'Université de Wisconsin, apres stimulation paifédents produits de la langue
des animaux anesthésiés (Hellekand é Ninomya, ;18@flekantet al, 1997 a,
1997b, 1998 ; Danilovat al, 1998).

Chez I'humain, les données concernent les seuiteamnaissance de différentes
solutions de produits purs (fructose, saccharobdorure de sodium, acide
citrique, acide tannique, tannin de chéne, quirehes-n-propylthiouracil) qui
représentent une sélection des produits testéesyrimates non humains. Les
tests ont été réalisés en simple aveugle, la retesance verbale permettant de
définir le seuil au cours d’'une séance de présentdes solutions a concentration
croissante (Hladiket al, 1986, 2002). L'ensemble des sujets testés fanme
échantillon composite de 412 adultes de 18 a 59 mss de difféerentes
populations d’Europe et d’Afrique.

Le programme SYSTAT 9 (SPSS Inc., Chicago) a étiséipour le calcul des
matrices de distances a partir des corrélationse das réponses aux différents
produits testés. Le programme T-Rex disponible uigghent sur le site
www.fas.umontreal.ca/BIOL/Casgrain/en/labo/t-redér.htmla permis d’obtenir
une représentation radiale des arbres additifs ides matrices de distances.

Les résultats obtenus avec des produits solubl@®gues (Fig. 1 et 2) montrent
que les similarités et dissimilarités entre lesoréges pour ces différents produits
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sont trés comparables d’'une espéce a lautre, @it dé la spécificité des
méthodes utilisées pour I'approche psychophysiqliélectrophysiologie.

Chez 'lhomme (Fig. 1), la corrélation entre la p@tton des deux sucres (fructose
et saccharose) indique que les signaux percusffezedit que tres lIégerement ;
cependant le niveau modéré de la corrélation negtgpas d’affirmer I'existence
d’un type unique de récepteur du « golt sucré msa cas des perceptions du
golt amer de la quinine et du godt des tannins —gaiit astringent qui est plus
gu'un simple phénoméne tactile (Hellekaett al, 1993) —, les corrélations
significatives mettent en évidence que plusieurepteurs périphérigues sont
communs a chacune de ces perceptions. L'absencecodariation entre
'ensemble des tannins+quinine et celui des sucnemitre que, parmi les
transducteurs gustatifs mis en jeu pour chacuredgmupes de substances, il n’'y
a pas de récepteur commun.

L’introduction, dans I'analyse, des données suwde particulier de la perception
du 6n-propylthiouracile (PROP), percu comme amer patag®s « godteurs »
(Bartoshuk, 1979) n’affecte pas la structure gdeéda I'arbre additif, ajoutant
une branche indépendante (non représentée sum.alXj qui témoigne de
I'absence de covariation avec la perception deseausubstances incluant le
groupe quinine+tannins.

Chez les primates non humains (Fig. 2), les cdrofis entre les signaux
enregistrés sur les fibres du nerf de la gustatioontrent également une
dichotomie entre les perceptions: d'une part ikse$ du nerf gustatif qui
réagissent aux sucres présentent des difféerendes #uoctose et saccharose
(particulierement nettes chez le macaque) ; d’'goairg, les réactions aux tannins
et aux alcaloides covarient chez toutes les espgéséses (ouistiti, macaque et
chimpanzé). Dans tous les cas, la corrélation hagahtre ces deux ensembles de
signaux, correspondant respectivement a des suestdrénéfiques (les sucres,
source d’énergie) et a des produits que les prevdaerent éviter (a effet toxique,
comme beaucoup d'alcaloides, ou anti-nutriment, menies tannins), montre
qu’il n’y a pas de récepteurs périphériques commaurtes deux ensembles de
réponses gustatives.

Cette dichotomie apparait comme le résultat dedévwolution des primates et des
angiospermes dont les fruits sucrés permettenist@hination des graines, mais
dont les teneurs en produits secondaires (alcapithnins, terpénes, etc.)
nécessitent une détection rapide et leur évitergedte au réflexe gusto-facial
(Steineret al, 2001). L'appareil gustatif des primates permet ditecter de
nombreuses autres substances, en particulier deucblde sodium. Cependant il
n'apparait pas que le golt salé, tel qu’il est pertcdécrit par ’lhomme, résulte de
la co-évolution avec des aliments potentiels ddeux naturels dont les teneurs
en chlorure de sodium sont inférieures au seuill@tection (Hladik et Simmen,
1996). L'absence de covariation des signaux débkspar le sel avec les deux
grands ensembles de perceptions (sucres et tamaigak¥des), ainsi que les
teneurs en chlorure de sodium des aliments natimédsieures aux seuils de
gustation des primates, remettent en cause lamadgo« golts de base ». Bien
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que I'importance du sel dans les civilisations memwjue son intégration dans une
alimentation élaborée est une adaptation cultugglleaurait pu se manifester dés
I'émergence des premiers hominidés, la détection stdutions concentrées de
chlorure de sodium (le godt salé) ne serait — cordares le cas du PROP — que
le résultat fortuit de la co-évolution d’'un enseelile génes permettant aux
primates une réaction rapide aux produits toxicpiesIx substances énergétiques.

Références

Bartoshuk L. M. (1979) Bitter taste of saccharitated to the genetic ability to taste the bitter
substance 6-n-propylthiourac@cience206, 934-935.

Danilova V., Hellekant G., Roberts T., Tinti J.-NNpfre C. (1998) Behavioral and single chorda
tympani taste fiber responses in the common marmGsdlithrix jacchus jacchusAnnals N.

Y. Acad. Sci855, 160-164.

Hellekant G., Danilova V., Ninomiya, Y. (1997a) iete sense of taste: behavioral and single
chorda tympani and glossopharyngeal nerve fibewrdings in the rhesus monkelgurnal of
Neurophysiology77, 978-993.

Hellekant G., Ninomiya Y. (1994) Bitter taste inngie chorda tympani taste fibers on
chimpanzeelPhysiol. Behav56, 1185-1188.

Hellekant G., Ninomiya Y., Danilova V. (1997b) Tash chimpanzees I, single chorda tympani
fibers,Physiol. Behav§1l, 829-841.

Hellekant G., Ninomiya Y., Danilova, V. (1998) Tash chimpanzees. Ill, Labeled-line coding in
sweet tasteRhysiol. Behav.65, 191-200.

Hellekant G., Hladik C.M., Dennys V., Simmen B.,kRots T.W., DuBois G., Walter D. E.
(1993) On the sense of taste in two Malagasy pem@licrocebus murinusand Eulemeur
mongoz, Chem. Sense$8, 307-320.

Hladik C. M., Pasquet P. Simmen B. (2002) New pectipe on taste and primate evolution: the
dichotomy in gustatory coding for perception of éficent vs. noxious substances as
supported by correlations among human threshdélas,J. Phys. Anthropoll,17, 342-348.

Hladik C. M., Robbe B., Pagezy H. (1986) Sensibitiifférentielle des populations Pygmées et
non Pygmées de forét dense, de Soudaniens et digskien rapport avec I'environnement
biochimique,C. R. Acad. Sci., Pari803, 453-458.

Hladik C. M., Simmen B. (1996) Taste perception &edding behavior in nonhuman primates
and human populationEyolutionary Anthropologys, 58-71.

Sattath S., Tversky A. (1977) Additive similaritgés,Psychometrika42, 319-345.

Steiner J. E., Glaser D., Hawilo M. E., BerridgeCK(2001) Comparative expression of hedonic
impact; affective reactions to taste by human itfaand other primate$yeuroscience and
Behavioral Reviews5, 53-74.

11



Patrick Pasquet &Claude Marcel Hladik

Homao sapiens
M= 412}
Seuil de reconnaissance gustative

Saccharose

Fructose

Cluinine

0.1
=
échole de distance

Tanin de chéne

Acide tannigue

Figure 1. Arbre additif (stress = 2,5 %) montraatrelation entre les seuils de reconnaissance
gustatifs pour différents produits, chez 412 sujetsains.
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A.- Callitrix jacchus
Fréquence des impulsions
sur les fibres du nerf gustatil

Saccharose
Fructose

A ciirig e

Gi Acide tannique Caféine
aschalla i distanre Qtlil‘liﬂe

B.- Macaca mulatta
Fréquence des impulsions
sur les fibres du nerf gustatif

Saccharose

Fructose
Q.

-—
echelle de distsnca

Caféine

Cuinine

C. - Pan troglodytes
Fréquence des impailsions
sur les fibres du nerf gustatif

Fructose - Saccharose

o1

-—
I echelle de distanca

Catéine 7 Chilorure de sodium

Cuinine Acide cltrique

Figure 2. Arbres additifs montrant les relationgrerles signaux enregistrés sur les fibres isolées
du nerf gustatif de trois espéces de primates nondins. A : ouistiti Callithrix jacchu$, stress =
1,5 %. B : macaque rhésudlgcaca mulatfg stress = 5,0 %. C : chimpanzZéan troglodytes
stress = 3,5 %.
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Méthode des arbres de similarité additifs de
Sattath et Tversky : lllustration dans une tache de
catégorisation de situations d’incertitude

Jacques Poitevineald”, Bruno Lecoutre®®,

Marie Paule Lecoutré?, Katia Rovira®
%ERIS
LCPE, C.N.R.S
“Laboratoire de Mathématiques Raphaél S&lem

dLaboratoire Psy.co, E.A. 1780, Université de RGuen

Introduction

Dans une tache de catégorisation d'objets, les @@ analyser se présentent
sous forme d’'un ensemble de partitions des obfefgartir de cet ensemble on
peut facilement construire une matrice de dissnitdla entre les objets. La
méthode des arbres de similarité additifs de $a#ailversky (1977) permet de
représenter la structure des objets sous la forlme arbre (un ensemble de
nceuds reliés par des arétes). Les objets correspoatbrs aux nceuds externes
(ou feuilles) de I'arbre, et la dissimilarité entteux objets est représentée par la
longueur du chemin qui les joint. Le programme ilinfatique Addtree (dans la
version de Barthélemy et Guénoche, 1991) permebdstruire ces arbres.

Nous illustrerons ici l'utilisation de cette métleoghour analyser les données
obtenues dans une tache de catégorisation deiGitsiafincertitude par des sujets
appartenant a trois groupes se différenciant séoin degré d’expertise en

1 Marie-Paule Lecoutre et Katia Rovira sont legarg de I'expérience présentée ici pour illustrer
la méthode ; Jacques Poitevineau et Bruno Lecaainé plus particulierement responsables des
analyses statistiques.

2 UMR 6085, C.N.R.S. et Université de Rouen Mathémas, Site Colbert, 76821 Mont-Saint-
Aignan Cedex,

bruno.lecoutre@univ-rouen.fr, http://www.univroueh.MRS

3 UFR Psychologie, Sociologie, Sciences de I'Edocafi6821 Mont-Saint-Aignan Cedex,
marie-paule.lecoutre@univ-rouen.fr, http://www.unduen.fr/psy-socio-sceduc/People
katia.rovira@univ-rouen.fr
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probabilités. Les représentations par des arbres sblisées ici pour faire
ressortir la structure des objets et la comparene classification théorique
priori. La méthode est également appliquée pour recheucteeclassification des
sujets a l'intérieur de chacun des groupes.

l. Une expérience de catégorisation de situationsicertitude

I.1. Problématique de I'expérience

Le hasard est une notion particulierement compktxambigué qui a donne et
continue de donner lieu a de nombreuses interésatAu 19 siécle, en
accord avec la conception Laplacienne détermimdstanonde, le hasard est le
nom donné a l'ignorance d’'une personne dans urewmigntierement déterminé.
Au contraire, quelques théories plus récentes myiasir I'idée que le hasard est
dans l'essence méme des choses. Par exemple, esiquehyquantique le
comportement des particules est congu comme fonuateeent probabiliste.
Pour formaliser la notion de hasard le concept rdbabilité a été utilisé des le
17e siécle par les mathématiciens. De nos joursofamunauté scientifique
s’accorde a reconnaitre deux interprétations aies. (1) La plus classique est
une interprétation ditéréquentisteou objectiviste selon laquelle la probabilité
renvoie a des fréequences objectives de realisat®rénements. (2) Il existe une
interprétation plus large ditubjectivisteselon laquelle la probabilité traduit un
degré de confiance dans la vérité d’'une proposijticiest a cette derniére
interprétation que se réfere la théorie statistigBayésienne. L'étude
expérimentale présentée ici a pour objectif d’apgodes éléments de réponse
aux gquestions suivantes. Que mettent spontanérmeengdns derriere le mot
« hasard » ? Existe-t-il des interprétations domtie&? Dans quelle mesure sont-
elles liées au degré d’expertise en probabilitéoft-8lles proches de certaines
conceptualisations probabilistes ?

|.2. Méthode

Sujets

Pour étudier I'effet du degré d’expertise en pralités nous avons observé trois
groupes de sujets: (1) 20 enseignants-chercheumnhahématiques considérés
comme experts ; (2) 20 enseignants-chercheurs yrhgegie confrontés a la
notion de hasard dans leur pratique statistiqu) 2@ collégiens en classe de
3éme n 'ayant pas recu d’enseignement en prolesilit

Matériel

La situation expérimentale consiste en une tacheatigorisation d’évenements
incertains. Nous considérons que la facon dontujet slasse un matériel permet

16



Méthode des arbres de similarité additifs...

d’avoir accés a ses représentationk par exemple Medin, Lynch et Coley,
1997). Le matériel comprend 16 situations d’intede (présentées dans le
tableau |) écrites sur des cartons blancs quejéd paut manipuler. Le choix des
situations s’appuie notamment sur les travaux dbattet al. (1983) et Konoldet

al. (1991). Il y a 8 situations « réelles » et 8 ditwes « stochastiques ». Les
situations réelles sont inspirées d’événementsadael courante (par exemple le
fait d’attraper un rhume dans le courant du moipain). Dans 4 situations il y a
implication du sujet, ce dernier étant désigné«aous » dans I'énonceé ; dans les
4 autres il n'y a pas d’'implication, le sujet n'étgas désigné dans I'énoncé. Les
situations stochastiques renvoient a des processétables (par exemple le
lancer d’'un dé) ou des situations de tirages ati Saratre situations ont des
issues symeétriques c’est-a-dire équiprobables Aleaitres ont des issues non
symétriques.

situations « réelles »
Avec implication explicite du sujet

A « Ami » Le fait de rencontrer un ami que vousvea s vu depuis 1!
ans

B « Loto » Le fait que vous gagniez 10000F au loto

C « Téte » Le fait de dire la premiére chose quisvpasse par la téte

D « Rhume » Le fait que vous attrapiez un rhume dans le coudanmois
prochain

Sans implication explicite du sujet

E « Graine » Le fait qu’une graine mise en ternenge

F « Bourse » Le fait que le cours d'une action a la bourse deisPaura
progressé de plus de 5% dans trois mois

G « Pluie 1 » Le fait qu'il a plu a Paris le 15 ;4036

H « Pluie 2 » Le fait qu'il pleuve demain a Paris

situations « stochastiques »
Avec issues symétriques

S« Dé » Le fait d’obtenir un chiffre pair a l'issdu lancer d’'un dé

T « Piece » Le fait d’obtenir Pile a l'issue du lancer d’'une&pé de monnai
non truquée )

U « Faces » Le fait d’obtenir Face at'H3ancer d’'un piéce de monnaie n

truquée qui est tombée sur Face les quatre fotggentes

V «Boules1» Le fait de tirer une boule blanche d'une boite qointient 10
boules noires et 10 boules blanches

Avec issues non symétriques

W « Jetons » Le fait de tirer simultanément 2 jetons rouges d'uoite qui
contient 1 jeton blanc et 2 jetons rouges

X « Chaussettes »L_e fait de constituer une paire de chaussetteserizss» a partir
d'un tirage a l'avegle de deux chaussettes d’'un tiroir 1
contient 2 paires de chaussettes différentes

Y « Bonbons »  Le fait de tirer un bonbon au citron d’'une boité gontient 20
bonbons a I'orange et 10 au citron

Z « Boules 2 » Le fait de tirer une boule blanchend boite qui contient 1
boules noires et 20 boules blanches

Tableau | - Les 16 situations d’incertitude conséss
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Procédure

L'expérience se déroule en deux phases. (1) On miggnau sujet de mettre

ensemble les situations qui se ressemblent, il faengt autant de classes qu'il le

souhaite ; il s'agit d’'une tache de « catégorisatibre » dans laguelle la notion

de hasard n’est pas explicitée. (2) On reprencesoles situations et le sujet doit
dire, pour chacune d’elle, si le hasard interviemtnon ; il s’agit d’'une tache de

« catégorisation contrainte » dans laquelle laomotle hasard est alors explicite.
Dans les deux cas il est demandé au sujet deigussiés classements et ses
réponses.

[l. Résultats

Les résultats ont été analysés avec plusieurs mh&shoomplémentaires et les
interprétations données dans cet article s’appumnt I'ensemble de ces
méthodes. Nous ne présenterons ici que la méthedeathres de similarité
additifs, qui, comme nous l'avons dit dans l'intmotion, permet a partir des
catégorisations observées de construire : (1) da®saassociés aux situations
pour étudier leur structure ; (2) des arbres agsaaiix sujets pour rechercher une
classification de ces derniers.

[I.1. Ajustement par un modele d’arbre

Pour juger de la qualité d’'une représentation paratbre, on dispose d'un
ensemble d’'indicexc{. Guénoche et Garreta, 2001 et I'avant propos deigero
pour des définitions), qui se regroupent en deutégraies. (1) Les indices
métriqgues comparent les distances déduites datquarteffectuées par les sujets
avec les distances dans la représentation arb@)kes indices topologiques ne
font intervenir que la structure de l'arbre.

Il est également intéressant de considérer le rapfes longueurs des arétes
internes a celles des arétes externes (un arbpussfacile a reconstituer quand
ce rapport est grand). Ce rapport ne fournit pagritare d’ajustement, mais il
joue un réle important dans les études de simulajia servent a avoir une idée
de la variation des indices quand les distances«sbruitées » aléatoirement.

Le tableau Il donne, pour les arbres associésituations, la valeur de ce rapport
et de deux indices de qualité de représentationindice métrique, le stress de
Kruskal, et un indice topologique, le taux de quatits bien représentés. La
représentation est d’autant meilleure que le siessplus petit et que le taux de
quadruplets est élevé.
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Rapport arétes Stres§ Taux de quadruplets
internes/externes 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 Il — Indices de la qualité de représentaii@s arbres associés aux situations

En se référant aux études de simulation effecty@@sGuénoche et Garreta
(2001), les valeurs obtenues permettent de comsidgu’'un modele d'arbre
apparait raisonnablement ajusté aux données daisslés cas. La meilleure
représentation est obtenue pour les mathématig@nent le plus petit stress et le
plus grand taux de quadruplets bien représentésebmui concerne les arbres
associés aux sujets, les indices (non présenfésaot moins bons mais restent
encore acceptables. Nous commentons ci-apres hessanbtenus dans chacune
des deux phases.

I1.2. Premiére phase : Catégorisation libre (hasaradion explicite)

Arbres associés aux situations

Les trois structures d’arbres pour les trois greugent voisines et refletent assez
bien la classification théorique a savoir : la d@ation entre situations réelles et
stochastiques, et a lintérieur de celles-ci lafédénce entre implication/sans
implication du sujet et symétrie/non-symeétrie desies. Pour les mathématiciens,
comme le montre la figure 1, on retrouve méme exaent cette classification.

Situations réelles

& . Avec implication
\ |/

~

v A Issues
s -
Issues 1 Yx non symétriques

symétriques Y

Sans implication

Situations stochastiques |

Figure 1 — Mathématiciens : arbre associé aux ditres dans la catégorisation libre
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Pour les collégiens (voir la figure 2), nous retrons les deux classes principales
mais la situation B (Loto) est classée avec lasasdns stochastiques. Pour les
psychologues, la structure de I'arbre (non repioidiiest intermédiaire.

Situations
réelles

Situations
Stochastiques+B

Figure 2 — Collégiens : arbre associé aux situasialans la catégorisation libre

Comparaison des arbres associés aux situations

Pour comparer les arbres, on a calculé la distdec@obinson et Foulds (1981)
entre ces arbresf( le tableau Ill). Cette distance est purement togigue, c’est-
a-dire qu’elle ne tient compte que de la structies arbres et pas de la longueur
des arétes. Elle est égale au nombre minimum diipés élémentaires (fusion
ou division de nceuds) nécessaires pour transfoumearbre en un autre et est
comprise entre 0 et 26 (c’est-a-dirk-& k=16 étant le nombre d’objets). Par
ailleurs, on a également calculé les distances kadre théorique correspondant
a la structure priori des situations (figure 3).

Figure 3 — Arbre théorique associé aux situations

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

Tableau Il - Distance de Robinson et Foulds efgsearbres des situations

20



Méthode des arbres de similarité additifs...

On vérifie que I'arbre des mathématiciens est les groche de I'arbre théorique,
et que les arbres des collégiens et des psychdpgeiativement proches entre
eux, en sont a peu prés équidistants. On poutédrmer du fait que la distance
entre I'arbre théorique et I'arbre des mathématiie’est pas nulle, alors qu’on a
indiqué que les classifications des situationseétadentiques dans les deux cas.
Ceci provient de la « structure fine » de I'arbes ednathématiciens : la distance
de 12 est entierement due aux petites arétes cinglient les situations
appartenant a une méme catégarg@iori.

Arbres associés aux sujets

Les arbres associés aux sujets permettent d’affleer résultats globaux

précédents. Chez les mathématiciens (figure 4)s sesujets réalisent la méme
classification. On peut cependant identifier 3 sgumipes de sujets: (1) 7 sujets
qui regroupent la majorité des situations dans smde classe ; (2) 7 sujets qui
séparent les situations réelles des situationshastiques ; (3) 6 sujets qui

répartissent les situations dans un nombre élevtadses (entre 4 et 12).

513
Constituent un grand
nombre de classes :
entre4etl2
514 515

(6 sujets) \ cos / S/V

Regroupent la majorité

S06

i 1 512
des situations s07 1 -
en une classe
(7 sujets) — S19
511
520 02 sos | Séparent les
517 situations
501 504 S16 .
stochastiques
510 et les situations réelles
(7 sujets)
S09

Figure 4 — Mathématiciens : arbre associé aux sujietns la catégorisation libre

Chez les Psychologues (figure 5) on observe unectaste d’arbre nettement
différente. (1) 6 sujets regroupent en une classe8l situations stochastiques ;
(2) 3 sujets regroupent dans une classe les 8isitsastochastiques avec en plus
des situations réelles ; (3) 8 sujets constituengnand nombre de classes (entre 4
et 7). Seuls deux sujets réalisent la méme claatidn, a savoir une classe
unique ; un sujet réalise deux classes.
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Une seule classe

F====———
1
L

516 518

Regroupent dans une classe
les 8 situations stochastiques
s07 S05 | (6 sujets)

503 S09
506

< 512
519 —p 501
Regroupent dans une classe s02 ="

les 8 situations stochastiques 511 520
avec en plus des situations réelles 515 S14
(3 sujets) 504

deux classes
| B |
1513!

$17g9g =10 | Constituent
un grand nombre de classes :
entre4det7
(8 sujets)

Figure 5 — Psychologues : arbre associé aux sujaetss la catégorisation libre

Chez les collégiens (figure 6) nous notons encaoeediructure d’arbre différente
et autant de classifications qu’il y a de sujdty. 4 également 3 sous-groupes de
sujets mais avec des interprétations différen{é3 8 sujets regroupent dans une
classe au moins 6 situations stochastiques ; $R)éts regroupent dans une classe
4 situations réelles ; (3) 5 sujets mélangent éesxdypes de situations.

Constituent des classes

Regroupent dans une classe s09 mélangeant
au moins 4 situations réelles les deux types
(7 sujets) 519 sfo de situations
13 \ ws 502 (5 sujets)
Vi / S05

WRegroupent dans une classe

§16 | au moins 6 situations
$17 | stochastiques
(8 sujets)

S20

$12 s06
07

S03

Figure 6 — Collégiens : arbre associé aux sujetsgda catégorisation libre
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Si I'on considére les trois arbres, on peut notee wrés grande variabilité
interindividuelle dans chacun des trois groupesiret variabilité d'un groupe a
l'autre, puisque la structure des arbres diffefensées groupes. Ces résultats
montrent que les sujets se différencient dans fagon de catégoriser les
situations et donc selon les critéres gu'ils wilis

[1.3. Deuxieme phase : Catégorisation contrainte @sard explicite)

Dans la situation de catégorisation contraintesugt doit dire si pour chacune
des 16 situations le hasard intervient ou non. téggonses ont conduit a
considérer deux classes supplémentaires, lintermédiaire qui regroupe des
réponses nuancées du type « le hasard interviepeummoins », et l'autre qui
correspond a quelques cas ou le sujet déclarailt Igu’était impossible de se
prononcer. Ainsi le nombre de classes des catégmnms analysées varie de 1 a 4.
Cette situation pose en fait un probleme particulpiisqu’on sait ici qu’une
méme catégorisation observée correspond dans nertais a deux réponses
opposées. Ainsi par exemple, quelques sujets ré&mbrglie le hasard intervient
dans toutes les situations, alors que d’autresncigd qu’il n’intervient dans
aucune. Dans ces deux cas cela revient a regroopis les situations en une
seule classe. Plus généralement deux sujets quidonhé des réponses
diamétralement opposées (pour chaque situatiomunssujet I'a qualifiée de
« hasard », l'autre I'a qualifiée de « pas de thsarsont considérés comme
« équivalents ». Si on appliqgue la méthode direetdmaux partitions
correspondant aux réponses des sujets, on nepisntompte de la nature de la
réponse.

Nous avons néanmoins directement appliqué la métdads un premier temps.
Nous avons ensuite envisagé la modification sue/auatre objetdictifs,

« hasard », « pas de hasard », «intermédiaire® 72t ont été ajoutés. Dans
chacune des classes d'objets constituées par @, suj ajoute I'objet fictif
correspondant a la qualification de la classe. Eregsi le sujet n’a pas lui-méme
créé toutes les 4 classes, on ajoute les classeguaraes qui ne contiennent alors
que l'objet fictif correspondant. Ainsi, deux sgjettalisant la méme partition
mais avec des qualifications différentes sont mgtés. Il est important de noter
que cet ajout d’objets fictifs ne change pas Istadices entre les « vrais » objets
(non fictifs). Par construction, les 4 objets fetseront toujours disjoints et la
distance entre eux sera maximale. En outre, cestsofgcilitent I'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 sitositsmnt encore voisines pour les
trois groupes de sujets, et on retrouve bien ldindtgon entre situations
stochastiques et réelles. Cependant les deuxisitgagelles A (Ami) et B (Loto)
apparaissent intermédiaires pour les mathémati¢emme on peut le voir sur la
figure 7), et méme nettement plus proches destigitigastochastiques que des
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réelles pour les deux autres groupes (ce qui mmicollégiens est conforme au
résultat obtenu dans la catégorisation libre). &beurs, on ne retrouve plus,
méme chez les mathématiciens, la distinction degesous-catégories définies a
priori par I'implication du sujet et par le typeisbues.

wiuyz v

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

Ajout d’objets fictifs

La classification des situations est peu modifigeir(la figure 8 pour les
mathématiciens) de méme que les indices de quiitéprésentation. Dans les 3
groupes les situations stochastiques sont proahéashrd et les situations réelles
plus proches de l'absence de hasard, a l'exceptienA et B. Chez les
mathématiciens, c’est la situation C (dire ce quis/passe par la téte) qui est la
plus proche de I'absence de hasard ; chez les pgtles et les collégiens, c’est
d’abord la situation E (Graine) puis la situation C

intermédiaire

pas de hasard

hasard

Figure 8 — Mathématiciens : arbre associé aux gitues dans la catégorisation contrainte (avec
ajout d’'objets fictifs)
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Arbres associés aux sujets

Les arbres associés aux sujets reflétent une v@gahter-individuelle (et inter-
groupe) encore plus importante pour la catégoadsaivec contrainte que pour la
catégorisation libre. On peut le voir pour les rdathticiens sur la figure 9 pour
I'application de la méthode avec ajout d’objetsifisc

Au moins 13 réponses hasard

dont CHUVYZ <06

ou intermédiaire

LSSl e of| 8410réponses hasard dont CEHUVWY Z

s01_e1g s11] et pour s02 et 511
e les autres réponses non hasard
sp0s0
sta N\ dont ABD STX
s07

10 ou 11 réponses hasard dont ;
BCEGHSVYWYZ v "_‘ A Is14| 11 réponses non hasard

s05” gpg
s08

™ 17 13 ou 14 réponses hasard

b 513 (8 non hasard)

s16

16 réponses hasard
16 réponses ? m

Figure 9 — Mathématiciens : arbre associé aux sujietns la catégorisation contrainte (avec
ajout d’objets fictifs)

[1.4 Comparaison des arbres des deux catégorisatisn

La comparaison des structures d’arbres pour lagtginhs montre un point
commun, a savoir la séparation entre les situati@®dles et les situations
stochastiques ; néanmoins cette distinction essilslement atténuée dans la
phase 2. Cependant la comparaison révele égalgrhesieurs difféerences dont
les principales sont les suivantes. Pour les sitagistochastiques le type d’issue
« symétrique » ou « non symétrique » intervientubeap moins. Pour les
situations réelles, les mathématiciens ne font [audistinction entre « avec » ou
« sans » implication ; pour ces situations enctes, situations A (Ami) et B
(Loto) sont plus proches des situations stochassiqu

Ces difféerences dans les structures d’arbre manttes changements notables
d'une phase a l'autre. On peut supposer que lddaindre explicite la notion de
hasard conduit le sujet a activer des connaissatiffésentes ce qui entraine un
changement de point de vue sur les situations @déréss. Ceci renvoie a I'aspect
dynamique de la catégorisation et a la flexibiies représentations du sujet.
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lll. Interprétations : quelques représentations duhasard

Dans la situation de catégorisation avec contralagerésultats ont été complétés
et éclairés notamment par une analyse des patrensgbnses individuels,
s’appuyant sur les justifications données par legts Cette analyse, non
présentée ici, permet de dégager cing interprémticdlominantes: deux
interprétations globales rendant compte de I'enserdbs 16 réponses et trois
interprétations locales rendant compte d’une pdeagréponses

La premiere interprétation globale dominante ety«a hasard quand il y a un
raisonnement probabiliste » ; ceci revient a cdreid que le hasard intervient
toujours. Cette interprétation est majoritaire tauir chez les mathématiciens, ce
qui n'est pas surprenant. Cependant, on observi($chez les mathématiciens)
une distinction entre deux types de hasard, sedsn situations: un hasard
mathématique lié aux événements pour lesquels onhgaéculer une probabilité,
comme c’est le cas pour les situations stochadiquenception objectiviste
classique) ; un hasard par ignorance lié aux événtmpour lesquels la
probabilité est calculable mais difficlement, comnc’est le cas pour les
situations réelles. Donc il y a toujours du hagaais les situations stochastiques
et réelles sont opposées selon la nature du hasard.

La deuxiéme interprétation globale oppose égaletesnsituations stochastiques
et les situations réeelles mais selon la présend&absence du hasard. Les sujets
ont un point de vue déterministe sur les événemssdls (donc «le hasard
n’intervient pas ») ; par contre, on peut calculee probabilité pour les items
stochastiques (donc «le hasard intervient »). tCo®z les collégiens qu’on
rencontre le plus cette interprétation ; il esgiassant de noter qu’avant tout
enseignement des probabilités les collégiens rapées situations facilement
probabilisables.

Les trois interprétations locales, dont chacuned reampte d’'une partie des
réponses sont les suivantes. (1) Un événementerdigpiquement du hasard
qguand toutes les issues ont la méme probabilitéucese traduit par la réponse
que le hasard intervient au moins pour les quatatgns stochastiques a issues
symétriques ; ce type dinterprétation est a rappeo du « biais
d’équiprobabilité » (Lecoutre, 1992) selon lequet é@vénements aléatoires sont
considérés comme équiprobablpar nature (2) Le degré d’intervention du
hasard est lié a la valeur des probabilités asssceux issues, le hasard
intervenant d’autant plus que ces valeurs sontdgil{3) Enfin, un phénoméne
reléeve du hasard quand on ne peut pas faire décpo@dsoit parce qu’on ne peut
pas identifier de facteur causal, soit parce qufbam aucun contrdle sur la
situation.

On notera encore que les enseignants-chercheysyehologie se différencient
par le fait que 3 sujets disent que le hasard erent jamais; c’est une
interprétation qui n’est pas rencontrée dans lex daitres groupes. De plus, il
faut noter que la justification suivante a été égent trouvée uniqguement chez
les psychologues : « dés que I'on peut calculer pnobabilité il n'y a plus de
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hasard » ; on peut se demander dans quelle mesaren'est pas lié a leur
pratigue des tests de significatioref.( notamment Lecoutre, Lecoutre et
Poitevineau, 2001), ou le calcul d'un seuil esliadtipour rejeter I’hypothese du
hasard.

V. Conclusion : intérét et limites de la méthode

La méthode des arbres additifs s’est révélée LHille. permet une structuration
plus fine que celle que I'on aurait pu obtenir pae analyse des proximités (Cox
et Cox, 2001). Ainsi ici elle nous a notamment pgerde mettre en évidence la
flexibilité des représentations suivant I'explititédd ou non de la notion de
hasard.

Cependant les arbres obtenus sont, en quelque, sl@se arbres « moyens »
calculés a partir des données agrégées dans chemuee de sujets, ce qui limite
leur interprétation ; néanmoins celle-ci peut é&tfeinée, dans la catégorisation
contrainte, en examinant les patrons de répongdigidoels. La construction
d’arbres individuels nécessiterait une autre procgde recueil des données pour
pouvoir obtenir une matrice de dissimilarités pougaque sujet. Sans que cela soit
impossible, une telle procédure serait irréalistereoutre trés lourde des que le
nombre d’objets en jeu est un tant soit peu él@ig n sujet devrait effectuer
16x15/2=120 comparaisons par paires pour appréecigedoles dissimilarités
entre les 16 situations).

Enfin, comme pour toute méthode de statistiquerges®, les résultats obtenus
ne sont, en principe, applicables qu'aux sujetsnex@s. La généralisation & une
population plus vaste pourrait s’appuyer sur desleét de simulation, mais ce
travail reste a faire et la généralisation est slnge problématique.
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Introduction

La catégorisation des odeurs est considérée commenhaine emblématique du
désaccord et de la subjectivité par excellencenidé discours scientifique ni le
bon sens ne proposent de catégories universellemennéme généralement
acceptées. Les langues elles-mémes, tout au nesidarigues indo-européennes,
sont « défaillantes » a proposer des termes sgeéed| a partir desquels on
pourrait inférer une organisation catégorielle. Memuelques années, nous avons
initié un travail de défrichage des aspects psyiques et linguistiques de la
catégorisation des odeurs (Dubois & Rouby 1997)s @avaux confirment
I'absence de grille universelle de représentaties ddeurs (Rouby & Sicard
1997 ; Chastrette 2002) et, dans le méme temmpmHérence des sujets chargés
de les catégoriser : ils sont au moins d’accord’absence de norme linguistique
et de connaissances partagées (Datichl 1997 ; David 1997 ; Daviet al
2000). L’examen d’autres langues (Boisson 199t 'aitres cultures (Schaat

al. 1998) nous a permis de montrer que le jugemenbriigde est le mieux
représenté dans les langues, et que sa valeuivegdés mauvaises odeurs — qui
partitionne régulierement I'espace olfactif, estplas stable entre les sujets et
entre les cultures. L'étude de ce jugement a égalemdté abordée sous I'angle
neurophysiologique, et nous avons propose des amgignpour un traitement
différentiel des odeurs désagréables (Rouby & He@682, Bensafiet al. 2001,
20024, b et c).

La littérature psychophysique en olfaction ne jaibais allusion aux concepts de
catégorisation, mais les méthodes d’analyse deimmex (multidimensional

INous remercions vivement Jacques Poitevineau eeleadubois pour leurs relectures attentives.
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scaling ont été largement utilisées pour explorer l'oigation de I'espace des
odeurs (Schiffmaret al. 1977 ; Bergluncet al. 1973 ; Carrasco & Ridout 1993).
Le travail consiste le plus souvent a estimer éesamblances perceptives entre
odorantg le plus souvent en demandant aux sujets de ehildr ressemblance
pour chaque paire d’odorants, et a extraire englgéteette matrice de distances
perceptives les dimensions qui les représentenhiaux. Plusieurs études ont
aussi essayé de corréler ces dimensions a des giagarphysico-chimiques des
corps purs ainsi évalués (Schiffmatnal 1974).

L’'analyse factorielle des correspondances et dgutr méthodes
multidimensionnelles sont aussi trés utilisées ealyse sensorielle, ou des
échelles de jugement et des descripteurs senamhposer un espace dans lequel
différents objets, le plus souvent des alimentsles boissons, se regroupent ou
s’opposent (Issanchaat al 1989 ; Aubryet al 1999 ; Urdapilettat al. 2001).

Ces difféerentes méthodes permettent de mettre eferéoe des groupements
d’odeurs ; la question est alors de savoir s’ilsstibuent des catégories, renvoyant
a une organisation cognitive stable, qui resteralable a travers les différents
contextes. En ce qui concerne 'organisation deceddgories entre elles, toutes
les études citées constatent que, si elle exitdegs tres peu hiérarchisée.

Nous avons repris ces questions en cherchant diabatentifier quels étaient les
principes organisateurs des catégories, non phasta de jugements sur échelles
ou de comparaisons par paires, mais a partir deesade catégorisation. Nous
avons ainsi proposé d’étendre aux odorants la duveéde groupement utilisée
en vision et en audition, qui consiste a ne pa®#apaux sujets un ordre strict de
présentation des stimuli, ni des descriptearrgriori, et a leur demander de
constituer progressivement des groupes d’odeursnsiurs ressemblances
(Godinot 1994 et 1999 ; Duboist al. 1997 ; Dubois 2000). Ces taches de
catégorisation comportent en outre une phase dmhgation : les sujets doivent
fournir des descriptions identifiant les groupersefarmés, s’exprimer sur les
criteres qu’ils pensent avoir mobilisés, identifes odorants testés, etc.

Si, pour traiter les résultats obtenus, l'utilieatide méthodes mathématiques
objectivant des dimensions parait dans un prem@mps$ appropriée et
intéressante, elle pose aussi un probléme importart on applique sur les
données un modele dont on ne saipriori S’il est pertinent pour les objets
étudiés. La prudence méthodologique s’impose. Ekeande de connaitre
précisément les choix, voire les biais, introddiés le départ dans la notation des
données ; elle demande de connaitre précisémemtotiele sous-jacent; elle
demande une discussion précise des criteres pamhetEevaluer les résultats.
C’est seulement a ces conditions que I'on poursasatonfirmer ou infirmer les
hypothéses testées.

Nous nous intéresserons ici a des méthodes plugsbutilisées en phylogénie,
des méthodes fondées sur les arbres de similadiéfa. Et en particulier a celle

2 Nous appelons « odorant» le stimulus sensoriél agupour fonction dans un contexte
expérimental de représenter une odeur. Dans le&riexpes présentées ici, il s'agira de dilutions
d'arbmes et de corps purs. Sur la distinction eodieur et odorant, voir Dubois et Rouby (2002).
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qui repose sur I'évaluation de scores d’associatmpaires d'objets, proposée par

Sattath et Tversky (1977)Elle a été implémentée par Guénoche et Garreta

(2001). Son intérét est de proposer une organisdtipologique des différents

groupements émergeant a partir des données indileduce qui n’est pas donné

dans les méthodes d’analyse de proximité). De éadonstruit, on peut dériver

immédiatement (par coupures de certaines brancties) classes, qui, dans

certaines conditions, peuvent étre analysées codesecatégories. Le logiciel

fournit en outre un certain nombre de criteres gtant d’évaluer la qualité de la

représentation fournie : les criteres métriquessitpies (tels que le stress de

Kruskal, I'écart moyen, etc.), mais aussi des m@geévaluant précisément la

topologie construite.

Par la suite, on fera référence a cette méthodelscuom de Addtree.

Nous souhaitons ainsi expliciter :

1) les choix possibles au cours des étapes danraitt, et leurs conséquences ;

2) les critéres permettant de choisir entre ddagetments différents des mémes
données ;

3)les criteres qui permettent d’évaluer la repreg@n obtenue.

Pour apprécier I'intérét de I'outil utilisé (Add&g nous nous proposons de mettre

en place une méthode d’analyse, qui croise legréifits résultats produits par le

logiciel avec les différents types de données smur@nalyse des partitions,

analyse des verbalisations). Si on montre comment peut objectiver le(s)

fondement(s) des organisations catégorielles ésdién aura du méme coup

montré la valeur heuristique de ce type d’outil.

Si notre objectif est avant tout d’ordre méthodajog, la discussion sera menée a

partir des résultats des expériences sur les ad@@sx aspects seront plus

spécifiguement abordés :

(i) la caractérisation du jugement hédonique ;

(i) le réle des pratiques et des activités daratégorisation.

Ce faisant, nous serons amenées a mentionnerabsauropriétés, telles que celles

d’intensité, de familiarité et de typicite.

Les hypothéses qui ont présidé a la conceptiorditigsentes expériences feront

I'objet des premiere et deuxieme parties. Nous radiaherons dans la troisieme

partie a la présentation des données et a leuenrant, en faisant une breve

présentation du logiciel utilisé. La quatrieme fgasera consacrée a l'analyse des

résultats : on examinera tout d’abord les résuitsiss de traitements opérés avec

des valeurs de parametres différents ; on procéstesaite a une analyse globale,

puis a des analyses plus spécifiques : elles portteur les classes auxquelles on

peut accorder ou non une certaine fiabilité. Aecettcasion, on développera la

méthode d’analyse présentée succinctement ci-dessus

3 Nous laissons de c6té la méthode NJ (neighbomjgimethod) proposée par Saitou & Nei
(1987), qui produit sur les données des résuligerement inférieurs, et pour laquelle nous
disposons de moins de critéres implémentés.
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1. Hypothéses sous-jacentes aux différentes expéges

Les données présentées ici sont issues de taclwedédmrisation libre, congues a
partir du cadre de recherche proposé par Dubo@1(18997) : laisser les sujets
« libres » de catégoriser (rassembler et distinglesr objets testés selon leurs
propres parametres évite la projection de modalgsiori ; le travail consiste
alors a identifier les fondements des catégoriexiyptes. Dans un deuxieme
temps, le modéle que I'on aura élaboré peut éinéramaté a d’autres, notamment
a ceux qui ont été proposés pour la vision. Pouneme@ bien cette tache, le
matériel testé doit étre « écologiquement valigBuwbois 1993), plus précisément
ici les stimuli olfactifs doivent étre reconnus pas sujets comme des odeurs
familieres.

Le domaine olfactif présente par ailleurs une pét@r remarquable. Son
expression sur le plan linguistique dans la pludag langues (Boisson 1997), et
notamment en francais (David 2002), a la partiddlate ne présenter que peu de
« termes spécifiques ». Excepté quelques termesritagiement utilisés tels que
odeur, parfumetc., on ne dispose pas de termes dénotant e pdrticulierée

Ce point fait fortement contraste avec le domaisael et en particulier celui des
couleurs, pour lequel on a des termes spécifiqglegytiebleu, rouge, jauneetc.,

et aussi des termes référant a des objets podeuwrsuleurs particulieres tels que
azur, cerise, briqueetc. Rien de tel pour le francais, ni du cotéla@remiere
série, ni du coté de la second€’est pourquoi il est particulierement intéregsan
de combiner la tache de catégorisation a une tdeherbalisation. On peut ainsi
étudier l'influence de cette situation linguistigparticulieére sur les processus de
catégorisatioh

Différentes expériences ont été menées. Elles tintc@nstruites sur les trois
variables suivantes :

* laprésence d'un « nom d’odeur » ;

» la présence du stimulus olfactif ;

* la consigne perceptive ou émotionnelle.

Nous entendons par « nom d’odeur » le « nom atten@aridical labe), i.e. le
«nom » par lequel une odeur est identifiee. Cetéaniere variable, fournir ou

4 Remugle, miasme, fraichiterme régional du sud-ouest) qui dénotent desirsdearticulieres
(respectivement le renfermé, un gaz pestilentighdé par les déchets et une odeur de poisson)
restent des cas isolés.

5 Comme l'ont noté Corbin et Temple (1994), il n'macun processus morphologique permettant
de dériver un nom d’'odeur a partir d’'un nom dénbtan« objet » ayant une odeur typique (par
exemple, le thym, le musc). Les noms associés aleurs restent des noms dénotant des
« objets ». Ce point fait contraste avec d’autmexgdés linguistiques qui « voient » les aspects
visuels. On I'a dit pour les couleurs, cela essausai de la forme. Par exemple une pomme, une
poire, dénotent des fruits mais aussi des objatatdg forme d’'une pomme, d’une poire, etc. Par
exemple, la pomme d’une canne, une poire a lavement

6 Distel et Hudson (2001) ont montré que le jugentintensité variait selon que I'odorant était
étiqueté ou pas d'un nom.
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pas aux sujets le « nom attendu » se justifie parensemble de faits. Tout
d’abord par ce que nous avons exposé succinctepiadssus : la situation
particuliere pour beaucoup de langues de ne pa®gis de termes particuliers
pour désigner des odeurs. Ensuite, par le fait tesifois noté dans la littérature :
la difficulté pour des sujets d'identifier des odguy compris des odeurs
familieres (Engen 1987). Les sujets sont ou se idéerent particulierement
démunis dans ce type de tacheBnfin, par le fait que les odorants sont
généralement étiquetés par I'expérimentateur dawmenle « nom attendu », sans
gue soit justement interrogé le rapport entre lradt I'odeur et la dénomination
utilisée. Pour explorer dans quelle mesure la présencelaptéad’'un nom
contraint la catégorisation, nous avons utilisé sdaertaines expériences des
flacons odorants comportant le nhom attendu, et desisautres des flacons ne
comportant pas de nom.

La seconde variable que nous avons introduite epoeys absence de stimulus,
est symétrique de la premiére. Des expérienceatégarisation a partir des noms
seuls, donc sans stimuli olfactifs, utilisent deguettes. Sur chacune d’entre elles
est inscrit «le nom attendu ». Pour effectuer dah¢, les sujets disposent
uniquement de leur mémoire sémantique des odeurs.

La troisieme variable, perceptims émotion, se justifie a partir de la spécificité
des odeurs, qui est de provoquer plaisir/déplatsite susciter des souvenirs. Leur
forte capacité d’évocation constitue alors un terparopice pour étudier les
rapports entre perception et émotion. Nous avonsaddé a une partie des sujets
de classer les odorants en fonction de leurs rddaanes perceptives ; les autres
sujets devaient les classer en fonction des énwtoure ces odeurs avaient
suscitées. Ayant développé par ailleurs I'hypothépee la catégorisation
spontanée des odeurs est émotionnelle (Beesadl, 2001 ; 2002a, b, c¢), nous
attendions des différences entre les catégorisatijom ont été amorcées par des
noms et celles qui ne I'ont pas éte.

2. Présentation des expériences

Dans cette section, nous présentons successivéenaateriel 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 @mresnexpériences, cf. ci-dessous I'expérience
réalisée en 1998.

8 Dans des taches psycho-sensorielles classiqukentfication.

9 La situation est complexe, car les odeurs n'ost ¢ nomsiames Dans les faits, on utilise le
nom attendu (qui est par ailleurs uramg@ comme une désignation. Sur la distinction
dénominationrfamg et désignation, voir Kleiber (1984).
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1) 16 flacons contenant chacun un odorant famitegque flacon est étiqueté
avec un nom ;

2) 16 flacons contenant chacun l'un de ces 16 mépdwants eétiquetés
uniquement avec un NnUMEro ;

3) 16 etiquettes portant chacune I'un des nomsésilen 1).

Numéro | Nom Numéro| Nom | Numéro] Nom | Numéro Nom
1 vanille 5 poissor] 9 orange 13 anis
2 lavande 6 violett¢ 10 pomme 14 mare
3 eucalyptus 7 ail 11 cannellg 15 chewing-gum
4 fuel 8 herbe 12 citron 16 menthe

Tableau 1 : identification des odorants (numéro mam »)

Ce mateériel expérimental permet d’introduire lesxdeariables suivantes :

* présence ou absence de stimulus olfactif ;

e présence ou absence du nom attendu dans les ex@&ri@avec stimulus
olfactif.

On désignera les expériences de la maniére suivante
Avec stimulus olfactif Sans stimulus olfacti
anoms(‘avec les « noms »{snoms(‘sans les « noms ») étiq (‘étiquette’)
identification des odorants identification des odorants
par un « nom » par un numéro

Tableau 2 : identification des expériences

2.2. La tache et les consignes

A partir de ces différents matériels, nous avommatelé aux sujets d’effectuer
une tache de catégorisation libre : il s’agissaitrbttre ensemble les « matériels »
qui se ressemblent, soit sur la base d’une ressecdblperceptive, soit sur la base
d’'une ressemblance du point de vue émotionnel§(.. Pour I'expérience sans
stimulus olfactif (expérience « étiquettes »), 'hgsssait d’appliquer la méme
consigne a partir de I'odeur évoquée par le norgirésur I'étiquette.

Une fois la catégorisation achevée, les sujets lissent une fiche de résultats,
dans laquelle ils indiquaient les odorants/odeursagaient été regroupés (soit par
leur nom, soit par leur numéro) et proposaient description appropriée pour
chaque groupe qui avait été réalisé.
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Soient les consignes suivantes :

a Expérience « anoms » / « snoms » + ressemblarcetive
Voici un ensemble de 16 odeurs. Nous vous demandenks regrouper selon leurs
ressemblances et leurs différences.

b Expérience « anoms » / « snoms » + ressemblanpeidt de vue des émotions

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

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

d Expérience « étiq » + ressemblance du point dedas émotions suscitées
Voici un ensemble de 16 étiquettes. Sur chaqueditig est indiqué un nom évoquant une
odeur. Nous vous demandons de regrouper ces odeuianction des émotions qu’elles
vous susciterf.

On récapitulera les difféerentes expériences dedaiéne suivanté :

Consigne Avec stimulus olfactif Sans stimulus olfactif
avec les nomsgsans les homs
Emotion anoms-é-00| snoms-€-0p étig-é-p0o
Perception| anoms-p-01| snoms-p-98 étiq-p-01
snoms-p-01

Tableau 3 : récapitulatif des différentes expériasnc

10 Les consignes a et b finissaient par « Apres as@iti un flacon, prenez soin de le refermer.
Vous pouvez faire autant de groupes que vous leasmz. Un groupe peut comprendre autant de
flacons que vous le voulez. Vous disposez d’audentemps que vous le souhaitez. Quand vous
avez terminé, merci de bien vouloir remplir la fleujointe. »

Les consignes c et d finissaient par « Vous potiaige autant de groupes que vous le souhaitez.
Un groupe peut comprendre autant d’'étiquettes aques Ve voulez. Vous disposez d’autant de
temps que vous le souhaitez. Quand vous avez térmiarci de bien vouloir remplir la feuille
jointe. »

11 Lors des expériences 2001, les sujets devaieifuiadpour chaque classe réalisée quel(le) était
I'odeur/I'odorant le plus typique.

Pour I'expérience « snoms-p-98 », on peut noter:que

- les sujets ont eu globalement plus de temps egisujets qui ont passé les expériences 2000 et
2001 ;

- en plus de la catégorisation, les sujets avaiapttache d’identification (ils devaient dire pour
chaque odorant (senti de nouveau) de quelle odetimgissait) et une tache d’explicitation (ils
devaient indiquer, pour les deux taches précédenigsls étaient les criteres qu’ils avaient
mobilisés) ; leurs commentaires ont été enregistiéamde d’'un magnétophone et retranscrits ; on
dispose ainsi de beaucoup plus d’informations surptocessus temporel des groupements
(hésitations, retours en arriére, justificatiorts,)e

- pour la tache de catégorisation, 4 ordres deaiassdes odorants ont été prévus et réalisés.
Nous n’analyserons pas en détail IE8°2t 3™ parties de I'expérience. Nous nous en servirons le
cas échéant pour justifier certaines de nos hypethé
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* la consigne « perception » est identifiée par « paxconsigne « émotion » par
«é»;

* ces expériences ont été réalisées en 1998, 20Q00dt: les deux chiffres
notés en derniére position y font référence.

2.3. Les sujets

Les expériences réalisées en 2000 et 2001 sontd®wmmas du point de vue des
sujets : des étudiants de 25-30 ans. Pour I'expegieéalisée en 1998, les sujets
avaient entre 30 et 50 ans. Deux sujets avaiestg#60 ans.

Expérience | Nb sujets| Expérience Nb |Expérience | Nb sujets
sujets
anoms-é-00 19 snoms-p-98 40 | étig-é-00 21
anoms-p-01 19 snoms-é-00 17 | étig-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 dewulesd le premier construit
une matrice des distances entre les objets ; lendecherche a représenter ces
distances par des arbres d’un type particulier,adleges de similarité additifs, en
évaluant des scores de paires d’'objets (Sattathezsky 1977). Il fournit en outre
des criteres permettant d’apprécier la qualitéadeprésentation produite.

Dans cette section, nous présentons les différedtapes du traitement
informatique en explicitant les problemes, les kheti les parametres qui y sont
reliés.

3.1. Les données

Les données sont constituées par les résultathat@ice des expériences. Pour
chaque sujet, on dispose de I'ensemble des clasgeis a effectuées. Le premier
probleme qui se pose est le suivant: quand unt ®ffectue un classement
hiérarchise, doit-on tenir compte des proximitésouiuites par la hiérarchie ? Et
comment ?

12 Mis au point par Guénoche & Garreta (2001) et atiples a l'adresse suivante :
http://www.fas.umontreal.ca/biol/legendre. lls étd réaménagés par J. Poitevineau.

13 Ces classes forment une partition des ohijetsin ensemble non vide de classes, telles que leur
intersection est vide et que leur union produingemble des objets. Un odorant est donc
forcément dans une classe et une seule.
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Soit par exemple la situation ou un sujet a propesé&lasses suivantes :
Ex. : classe 1: les odeurs désagréables

classe 2 : les odeurs agréables comprenant eligerdéux sous-classes :
classe 2’ : les odeurs de fruits
classe 2" : les odeurs de fleurs

classe 3 : les odeurs fortes

Trois classes ont été proposeées, dont I'une, Issel2, est constituée de deux
sous-classes (2’ et 27).

On pourrait vouloir indiquer que les odeurs detfr@t les odeurs de fleurs sont
plus proches que les odeurs de fruits ne le sanbdeurs désagréables ou que les
odeurs de fleurs ne le sont des odeurs fortes.iffiautté est alors de trouver la
mesure de cette proximite.

I n'y a pas de solution simple a ce probleme. Rdleurs, I'algorithme
implémenté dans l'outil utilisé ne permet pas dendre en charge ce probléme.
On a donc da choisir au départ le niveau de tratemAyant observé que la
plupart des sujets ne construisaient que peu darbiée, nous avons décidé de
traiter le niveau le plus bas (dans notre exempddyi des « fruits » et « des
fleurs »). Le fichier de données est ainsi conétilies ensembles de classes de
niveau le plus bas, réalisés par chaque sujet.

3.2. Les parametres de la construction de la matricdes distances

Avant de lancer la construction de la matrice distadces, on doit fixer deux
parametres :

* le paramétre « objet/sujet » ;

* le paramétre « prise en compte du nombre de classes

Le parameétre « objet/sujet »

On peut choisir d’obtenir une représentation dgstslgui ont été classés et/ou
une représentation des sujets en fonction de lagsement. Dans le cadre de cet
article, nous ne traiterons que des obje¢s|és odorants).

Le paramétre « prise en compte du nombre de classes

On considere que, pour un sujet donné, la distante deux objets se trouvant
dans la méme classe est égale a 0 et que la distatie deux objets se trouvant
dans deux classes est égale4aSoit la situation suivante un sujet a fait autant

14 Transformer le probleme de l'appartenance a uassel (réponse binaire) en une distance
constitue un point problématique. En effet ;

- distance = 0: tous les objets d’'une méme classe équidistants. Ce traitement n'est pas
forcément justifié. Il contredit méme I'nypothésertk organisation catégorielle prototypique (cf.
Roschet al. 1976 ; Rosch 1978 ; Dubois 1991) ;

- distance = 1 : deux objets, a et b, appartereapactivement aux classes A et B sont équidistants
d’'un objet ¢ appartenant a la classe C. Or a pezipéus proche de ¢ que ne I'est b.
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de classes que d'objets. Dans ce cas, sa contiibatila matrice générale des
distances est maximale (tous les objets sont testands les uns des autres).
Ainsi, plus un sujet fait de classes, plus il cimte a la matrice générale des
distances. Tenir compte du nombre de classes tesietcorder aux sujets le
méme poids : on impose alors que la contributiorcltkcun des sujets soit une
constante ; la distance entre les objets est péadén fonction du nombre de
classes. Dans le cadre de ces expériences, earlabsgle justifications permettant
d’opter a priori pour I'un ou l'autre, nous avons doublé les tragats. Les
traitements ou I'on aura tenu compte du nombreldsses seront identifiés par
« + », ceux pour lesquels on n'aura pas tenu couhpteombre de classes seront
identifiés par « - ». Les résultats feront I'oljetla discussion du § 4.1.

3.3. La construction de la matrice des distances &a les objets

Une fois ces paramétres fixés, le fichier de dosngst traité par un premier
module qui produit la matrice des distances emfg@bjets pour tous les sujets.

La distance entre deux objets a et b, D(a, b)leegburcentage de sujets qui ont
placé a et b dans des classes différentes, méliyali 100 (Guénoche 1999). Par
exemple, si sur 10 sujets, 7 ont placé a et b dasslasses différentes, D(a, b) =
70. La distance peut donc varier entre 0 (iden&téd)00 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 distancesrgoanoms-€-00 »

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

Il 'y a pas de solution idéale, en particulier slda situation qui est la nétre : on cherche a
appliqguer des modéles sur des données dont on iheasariori quel est leur modele
d’'organisation. Le choix de telle ou telle méthaateoduit de factodes décalages, des biais, qu'il
importe de garder a I'esprit.

15 Si un sujet fait une seule classe, sa contribugitenmatrice générale des distances est égale a 0
(aucun objet n'est distant d’aucun autre). Un tgetsn’influencerait en aucune maniére les
résultats.

16 pour simplifier la présentation, nous notons listadces avec uniquement deux décimales, et
ce, pour les 6 premiers odorants.
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3.4. Le traitement selon la méthode Addtree et lagsultats

Le fichier contenant la matrice des distances dmeste fichier de données pour

le second module. A l'issue du traitement, on atitieis types de résultats :

(1)une représentation en termes d’arbres de sitgiladditifs. Les feuilles de
I'arbre sont les objets traités. Une aréte esthemin entre deux nceuds (point
de rencontre). Une aréte dite externe est une gréte raccorde » un objet
(une feuille) au reste de I'arbre. Toutes les auarétes sont dites internes. Les
arétes sont valuées : elles ont une certaine lamgqei indique une distance.

arétes externes
* z
¥ l t

aréte interne

L’arbre construit forme une topologie. La repréatinh graphique des résultats

peut étre construite a I'aide du logiciel Treevi@iv exemple en annexe) ;

(2)les longueurs des arétes internes et exteamsnéme que leur longueur
moyenne ;

(3)deux séries de criteres, métrique et topolagiaqqui permettent d’évaluer la
qualité de la représentation obtenue. Nous renvogoBuénoche (1999) pour
la définition formelle de chacun d’entre eux.

Dans cet article, nous nous intéresserons a qda&inre eux, un critére métrique
et trois criteres topologiques :
Critére métrique Stress de Kruskal

Critéres topologiques Taux de quadruplets bien représentés
Taux de quadruplets mal représentés impliquartjet
Taux de quadruplets supportant chaque aréte etern

» Le stress de Kruskal mesure I'écart entre la naindiale des distances (les
données des sujets) et la matrice des distancestraite par la méthode
Addtree (matrice de la représentation produite)rdpésentation produite est
parfaite quand le stress est égal a 0 ;

* Le taux de quadruplets bien représentés mesureulegntage de quadruplets
qui présentent la méme topologie dans la matrig&le des distances (les
données des sujets) et la matrice des distancés mgprésentation obtenue.
Plus le nombre est élevé, plus la représentatiomie peut étre considérée
comme « fiable % ;

17 « Fiable » est ici entendu dans un sens non tgabnll renvoie au fait que la représentation (ou
une ou plusieurs de ses parties) est associéeditdgss ayant une valeur élevée, et que de te fai
elle mérite discussion.
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4.

Le taux de quadruplets mal représentés impliquantobjet mesure le
pourcentage de quadruplets qui ne présentent pa€rnae topologie dans la
matrice initiale des distances (les données destsjupt la matrice des
distances de la représentation obtenue, et ceypoobjet donné ;

Le taux de quadruplets supportant chaque aréten@niadique la qualité de
'aréte interne. Plus le nombre est éleve, plugsét&a interne peut étre
considérée comme « fiable ».

Analyses

Pour analyser les données, nous prendrons en caleyteypes de ressources :
(i) les données sources, elles-mémes de deux salifférentes : les partitions et

les verbalisations ;
(ii) les résultats produits par le traitement Adétr la topologie construite, les
critéres métriques et les critéres topologiques.

(i) Les données sources

Pour les partitions, on examinera :

les objets associéise. les objets qui n’appartiennent pas a la classsidérée
mais qui y ont été associés par des syjets

les objets formant une classe unique ;

les sous-classese. les classes impliquant un sous-ensemble dessalbjate
classe considérée.

Pour les verbalisations, on isolera dans un pretemps les descriptions
des sujets qui ont constitué une classe compremannoins les objets
constituant une classe pour Addtree. Dans un deei@mps, on essaiera
de repérer des régularités linguistiques, tantlaucatégorie des formes
employées (syntagme nominal, adjectival, etc.) cue leur type
linguistique (événement, propriété, etc.). Par uées on examinera les
domaines référentiels dénotés par les expressidisees.

18 par exemple : deux sujets ont constitué respentne « fuel, poisson, ail, herbe » et « fuel,
poisson, ail, cannelle ». On considérera qu’ildeax objets associés a « fuel, poisson, ail »eherb
et cannelle.
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(i)  Les résultats produits par la méthode Addtree
Nous nous appuierons essentiellement sur :

* latopologie en tant que telle ;

* lalongueur des arétes externes ;

* le stress de Kruskal ;

* le taux de quadruplets bien représentés ;

« e taux de quadruplets supportant chaque aréteete

* le taux de quadruplets mal représentés impliqueiritjet.

Dans la suite de cet article, nous discuterons :

» des resultats en fonction du paramétre « prise anpte du nombre de
classes » ;

» de la méthode pour isoler des « groupements fiabjes

e de la structuration des « groupements fiables » ;

» du statut des objets appartenant a des « groupefiianes » ;
» de l'identification des objets spécifiques ;

* des objets appartenant a des « groupements péesfiab

Nous indiquons ci-dessous les critéres utiliség pogumenter chacun des points
abordés :

Discussions Criteres

Choisir un traitement en fonction du parame8eess de Kruskal

« prise en compte du nombre de classes » | Tq bien représent&s
Topologie

Groupements fiables

Isoler des groupements fiables Tq supportant véte amterne
Tq mal représentés impliquant un objet
Identifier la structure des groupements fiables e@®bfssociés

Longueur des arétes externes
Verbalisations

Identifier le statut des objets formant un Objets associés

groupement fiable Objet formant une classe unique
Sous-classes

Longueur des arétes externes
Identifier des objets spécifiques Objets associés

Objet formant une classe unique
Verbalisations

Analyser les objets appartenant a des Objets associés

groupements peu fiables Verbalisations

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

Pour décider s’il est préférable de tenir comptgpas du nombre de classes, on
utilise d’abord les deux criteres suivants : lestret le taux de quadruplets bien
représentés, soit un critére métrique et un critépelogique. Nous laissons de

cOté les autres critéres métriques, souvent recdsidzar rapport au calcul du

stress.

Expérience | StresqyExpérience Taux de quadruplets bien
représentés

anoms-é-004 0,0713 anoms-é-00- 0,7753
anoms-é-00+0,0737|anoms-&-00+ 0,7610
anoms-p-0140,1033 anoms-p-01- 0,7368
anoms-p-01+0,1041)anoms-p-01+ 0,7374
étig-é-00- 0,0750étig-€-00- 0,8327
étig-6-00+ | 0,076{étiq-é-00+ 0,8253
étig-p-01- | 0,0722 étig-p-01- 0,8170
étig-p-01+ | 0,073Bétig-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+40,0722 snoms-p-98+ 0,7841

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

En gras, nous avons indiqué quelle était du poinvae du critére examiné la
meilleure des deux représentations obtenues.

Les deux traitements ne montrent pas un grand.éltagst au maximum de
0,0055 pour le stress, de 0,0237 pour le taux delrgplets bien représentés. Du
point de vue du stress, ce sont les traitements» «qui présentent
systématiquement les meilleurs résultats ; du phintue du taux de quadruplets
bien représentés, les résultats sont plus partggdsitements « + » contre 3
traitements « - »).

Les deux criteres examinés ne permettent pas dehiea en faveur de I'un ou

I'autre traitement. On peut alors examiner les logies construites et voir si elles
présentent des différences notables du point dedeua structuration des objets.
Nous nous limiterons aux « groupements fiabldse»les groupements isolés sur
la base de critéres ayant une valeur élevée &B.8 La comparaison portera sur
le nombre de groupements fiables et sur le nombigeads structurés.

20 || faut noter cependant que I'on aurait pu considé’autres points :
- la répartition du nombre de classes. On obsenveffet dans « anoms-é-00 » que les sujets ont
réalisé au moins 3 classes et au plus 11 ; danemssé-00 » les sujets ont réalisé au moins 4
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Seules deux expériences ne présentent pas les ngéouggements fiables selon
gue lI'on a tenu compte ou pas du nombre de classes

anoms-é-00- anoms-€-00+ snoms-é-00- snoms-é-00+
orange, citron orange, citron ail, poisson ail spon, fuel
fuel, poisson, ail fuel, poisson, dil  orange, aitro
lavande, violette lavande, violette
D

vanille, cannelle vanille, cannell
eucalyptus, menthg

Tableau 7 : liste des groupements fiables, expéeger anoms-€-00+/- » et « snoms-é-00+/- »

On observe les deux cas de figure suivants :

e agjout/suppression d’'un groupement au profit de ldgs deux traitements :
« eucalyptus, menthe » dans «anoms-é-00-» n'est gqonstruit dans
« anoms-é-00+ » ; « orange, citron » dans « snefi-¢ n’est pas construit
dans « snoms-é-00+ ». Il s’avere ici que ce santretements qui n'ont pas
tenu compte du nombre de classes qui sont lesplusturants ;

* modification de la structuration d’'un groupemenfans « snoms-é-00+ », le
fuel est agrégé au groupement « poisson, ail »st@eetraitement « + » qui a
ici 'avantage.

Si on adopte un point de vue quantitatif strictngboe de groupements fiables et
nombre d’objets impliqués), les traitements « npajors I'avantage.

Bilan

Les traitements qui ne tiennent pas compte du nendar classes semblent
légerement supérieurs. Pour cette raison, mais pogsdes raisons de simplicité
d’exposition, nous nous attacherons par la suitguament aux traitements « - ».
Nous ne ferons donc plus mention des signes «t-®+e» dans le nom des
traitements.

4.2. Analyse globale

Au vu des criteres métrique et topologique, cefédifites expériences ne se

laissent pas aisément représenter par une distizartees :

* le stress est toujours supérieur a 5% ; il attew@me plus de 10 % dans
certaines expériences ;

* le taux de quadruplets bien représentés n'attérfo&jue pour I'expérience
réalisée sans stimuli olfactifs (« étiquettes »gs Lexpériences « snoms »

classes et au plus 9. En fonction d’hypothéses euédultats externes (par exemple, si I'on
dispose de résultats sur le nombre attendu deeslgasen pourrait alors préférer tel ou tel
traitement ;

- les objets impliqués dans les classes faisai@me si I'on dispose d’hypotheses spécifiques ;
- les verbalisations qui y sont associées, etc.
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présentent les moins bons résultats. On noterandapé que les résultats de
1998 sont nettement meilleurs que les résultai0e et 2002 ;

e on observe également une grande variation quardmpare les résultats des
différentes expériences : un éparpillement des pgsuet des variations
importantes dans les distances entre certains wigora

Les résultats de I'expérience « snoms-p-98 » oitt fabjet d'une étude
particuliere (Guénoche & Garreta 2001), qui mogtre (i) la topologie construite
correspond a une distance d’arbres bruitée derBodd 20 % ; (ii) tout autre
modele de distances appliqué a ces données fatrd@amoins bons résultats
gu’'un modele de distance d’arbres.

Il n’en reste pas moins que les criteres ont désuva relativement faibles. Aussi,
par prudence, on s’intéressera non pas a la «@teud’arbre » dans sa totalite,
mais aux « groupements ».e. des classes dont nous discutons le statut
catégoriek. On sera amené ainsi a distinguer des « groupenfiabtes », isolés
sur la base de critéres ayant une valeur élev@&eautres groupements formeront
les « groupements peu fiables » (cf. § 4.6.).

4.3. Isoler des groupements fiables

Pour isoler des groupements susceptibles de fodegicatégories, on se servira
du taux de quadruplets supportant chaque aréte@ntée taux de quadruplets
mal représentés impliquant un objet servira a atieation globale des résultats.
On considérera comme « groupements fiables » lmspgments qui s’opposent
aux autres objets de la topologie par une aré&natsupportée par un taux de
quadruplets supérieur ou égal a 0,90. On appeflgraupements peu fiables » les
groupements qui ne remplissent pas cette conditi@n.choix de la valeur
« plancher », ici 0,90, est arbitraire. C’est uakeur élevée dans l'intervalle [0,1].
Soit I'exemple suivant, tiré de « snoms-p-01 » :

21 Que I'on pourrait mettre au compte des conditidapassation de I'expérience. Cf. note 10.

22 Nous distinguons ainsi (i) la classe : qui reléd®ine définition mathématique ; (ii) la
catégorie : qui releve d'une définition psycholagiqmais on parlera aussi de catégorie
linguistique lors de I'analyse des verbalisatiohs).notion de groupement vise ainsi I'objet méme
de notre discussion : une hypothétique catégorie.
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Taux de quadruplets supportant chaque aréte interne

aréte 17 --19:9 / 13 = 0,6923
aréte 18 -- 20 :10 / 13 = 0,7692
aréte 19 -- 28 :60 / 60 = 1,0000
aréte 20 -- 28 :58 / 60 = 0,9667
aréte 21 -- 25:10 / 13 = 0,7692
aréte 22 -- 24 :8 / 13 = 0,6154
aréte 23 -- 26 : 7 / 13 = 0,5385
aréte 24 -- 29 :62 / 84 = 0,7381
aréte 25 -- 27 :34 / 60 = 0,5667
aréte 26 -- 27 :20 / 60 = 0,3333
aréte 27 -- 29 :76 / 189 = 0,4021
aréte 28 -- 30 :23 / 81 = 0,2840
aréte 29 -- 30 :43 / 108 = 0,3981

Les arétes supportées par un taux de quadrupleésisur ou égal a 0,90 sont les

arétes 19-28 et 20-28.

* Le nceud 19 implique le nceud 17 et le fuel. Le n@uduant a lui rassemble
I'ail et le poisson. On considérera donc le grougein« ail, poisson, fuel »
comme un groupement fiable. Comme I'aréte intefhel® est supportée par
un taux de quadruplets inférieur a 0,90 (0,6928)ne considérera pas que ce
groupement comporte un sous-groupement fiable.

e Le nceud 20 implique le nceud 18 et I'anis. Le naguduiant a lui rassemble
'orange et le citron. On considérera donc le gesaent « orange, citron,
anis » comme un groupement fiable. De méme quegedement, comme
I'aréte interne 18--20 est supportée par un taugudlruplets inférieur a 0,90
(0,7692), on ne considérera pas que ce groupenmnparte un Sous-
groupement fiable.

Rappelons que la méthode de construction jointagu itératiorexactement
deux objets. Aussi, dans une situation ou troietsbgont trés proches, deux
d’entre eux seront d’abord rassemblés ; puis arditton suivante, le troisieme
sera agrégé. L’'aréte interne entre les deux prenubjets et le troisieme objet
peut donc constituer une «fausse aréte ». Ne gras ¢compte de l'ordre de
construction présente l'intérét de pouvoir retedas groupements dont la
configuration interne n’est pas fiable ou moinsdblga(cf. taux peu élevés des
arétes 17--19 et 18--20), alors qu’ils constitused groupements fiables en regard
du reste de la topologie.

Si on applique cette méthode aux résultats desrdiifes expériences, les
groupements fiables qui se retrouvent quasimens daotes les expériences
sont « fuel, poisson, ail » et « orange, citréh »

23 Dans « snoms-é-00 », on a « ail, poisson » ; darms-p-01 », on a « orange, citron, anis »
mais pas de sous-groupement « orange, citron ».
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Une maniére de valider ces résultats est d’obselwevaleur du taux de

quadruplets mal représentés impliquant chacun desaonts des groupements
considérés. Nous présentons ci-dessous le tauxmmuaxi observé, le taux

minimum observé, la moyenne des taux pour chacaesesgpériences présentant
ces groupements fiables, puis le taux associé @uoldes odorants :

anoms-é-00 anoms-p-01 étig-é-00  étig-p-0l  snom$9P-
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 prochlesnd@yenne observée. Aucun
ne présente un taux tres éleve (toujours inféae2B %). On peut ainsi considérer
que les groupements identifies sont validés. Rvésisqu’il s’agit ici d’'une
validation globale. En effet, on ne peut utiliser taux de quadruplets mal
représentés impliqguant un objet comme un indicatirgct de la fiabilité des
odorants impliqués dans le groupement, car il pasde corrélation simple entre
un objet impliqué dans un groupement fiable etdextde quadruplets mal
représentés impliquant cet objet : un objet appartea un groupement fiable
peut présenter un taux €leve ; un objet appartedamt groupement peu fiable
peut présenter un taux faible.

Une fois que I'on a isolé des groupements fiablest intéressant d’observer :

(i) s’il existe des groupements fiables de typé&édént ;

(i) le statut des objets constituant un groupenfiabte ;

(iii) les objets impliqués dans les groupements files.

Ces différents points font respectivement I'objes dections suivantes.

4.4. Structuration des groupements fiables

Nous discuterons dans cette section des expérielacesslesquelles on a identifié
les deux groupements fiables « fuel, poisson, atl # orange, citron », soient les
expériences « anoms00 », «anoms-p-01 », « sndBs»p- « étiq-e-00 » et

« étig-é-01 ». Pour l'analyse des verbalisationsusn laisserons de c6té
« etig-é-00 », expérience pour laguelle nous neodisns pas des descriptions des
classes realisées.

Pour inférer une différence de structuration, oseobera :

* le nombre d’'objets associés au groupement ;

* lalongueur des arétes externes ;

* les verbalisations.

Le nombre d’'objets associés au groupement
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On considére ici le nombre d’objets assodi€s]es objets n'appartenant pas a la
classe produite par Addtree, mais qui ont été #&ssquar les sujets qui ont
constitué cette classe (cf. note 17) :

Expérience Nb d’odorants associés Nb d’odorants associés a
a « orange, citron »
« fuel, poisson, ail »
anoms-é-00 0 31
anoms-p-01 5 22
snoms-p-98 1 34
étig-é-00 0 37
étig-p-01 0 21

Tableau 9 : nombre d’odorants associés aux groupésrfables

Les odorants fuel, poisson et ail sont clairemeitéds de maniére différente si on
les compare a I'orange et au citron. lls formerd yrclasse quasi fermée » attirant
trés peu d’autres odorants.

La longueur des arétes externes

On observe les résultats suivants :

Expérience Longueur des arétes externes

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 | 20,84 21,92 | 23,08

étig-6-00 38,73] 32,01 | 25,13 2,38 | 2,38
étig-p-01 20,89] 19,11 | 29,33 9,55 | 10,45
Moyenne 25,64 20,65 | 24,34 8,26 | 8,36

Tableau 10 : longueur des arétes externes des ot®des groupements fiables

Ce critére permet lui aussi de séparer les deuxpgments considérés. Les arétes
externes de l'ail, du poisson et du fuel sont eryeanae beaucoup plus élevées
que celles du citron et de I'orange.

Les verbalisations

On rassemble les verbalisations des sujets quréatisé le groupement produit
par Addtree, soient les descriptions des classegp@nant au moins « fuel,
poisson, ail », et des classes comprenant au mansnge, citron ».

Analyse catégorielle des descriptions

La premiére analyse porte sur la catégorie desrigdeas utilisées. Le plus
souvent de catégorie nominale et adjectivale, queslggxpressions sont de nature
prépositionnellegans odeyr verbale $ent mauvajs phrastiquega se mangeou
sont des relativesq@i puen). Nous avons ainsi comptabilisé toutes les
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occurrences de ces catégories, un méme sujet poavain employé plusieurs
expressions de la méme catégorie ou de catégatiéedtes:

Expériences : anoms-€-00, anoms-p-00, étig-p-01 psms-p-98
Groupement Exp. Exp. Exp. verbales Total
nominales | adjectivales | et phrastiques
(occ. et %) | (occ. et %) | (occ. et %) |(occ. et %)

fuel, poisson, ail 23 29 8 60
Nb sujets : 39 (sur 98) 38,33 48,33 13,33 100
orange, citron 68 55 6 129
Nb sujets : 73 (sur 98) 52,71 42,64 4,65 100

Tableau 11 : répartition catégorielle des verbatisas, |

On voit apparaitre une premiére différence : «fadll poisson » est construit
prioritairement avec des expressions adjectivatesrange, citron » est construit
avec des expressions nominales et adjectivales.

La différence catégorielle s’accentue des que I@n tient pas compte des
expressions comportant un terme générique d’odedeuf, parfumet senteur
(dans leur sens non artefactuel), etc.) et du vezhers. En effet, si 'on opere un
classement référentiel, ces termes sont peu intdaita

Expériences : anoms-é-00, anoms-p-00, étig-p-01 psns-p-98
Groupement Exp. Exp. Exp. verbales Total
nominales | adjectivales | et phrastiques
(occ. et %) | (occ. et %) | (occ. et %) |(occ. et %)

fuel, poisson, ail 7 56 3 66
Nb sujets : 39 (sur 98) 10,61 84,85 4,55 100
orange, citron 42 92 3 137
Nb sujets : 73 (sur 98) 30,7 67,2 2,19 100

Tableau 12 : répartition catégorielle des verbatisas, I

Le groupement « fuel, ail, poisson » est constayiec environ 8 fois plus
d’expressions adjectivales que d’expressions ndesrngoour « orange, citron »,
le rapport est de I'ordre de 2.

Analyse des types de termes

24 Dans l'analyse des verbalisations, les pourcestagat donnés a titre indicatif, en ce qu'ils
favorisent parfois une meilleure lisibilité des ukats. Ils sont arrondis au demi-point le plus
proche.Occ est mis pouoccurrenceexp pourexpression

25 On prend alors en compte le groupe adjectivaleogrbupe prépositionnel qui suit. Par ex.
mauvaiselansodeur mauvaisenourriture dansodeur de nourriture

26 Le nombre total d’occurrences differe entre léde@mux 11 et 12. Cela s’explique par le fait que
certaines expressions comportent des expansiomdaio@es : par exadeur agréable et l1égére
Dans le tableau 11, on prend en compte uniquesdglr; dans le tableau 12, on comptabilise
les deux adjectifs.
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A partir de I'analyse en termes de catégories, eut procéder & une analyse par
types. On a ici classé les expressions nomindi@sedts téte de la descriptidon

Expériences : anoms-€-00, anoms-p-00, étig-p-01 psms-p-98
Groupement Propriété Nom Objet Objet |Evénement |Total
générique |naturel | artefactuel
d’odeur/goiit

fuel, poisson, ail occ. 2 17 0 2 2 23

% 8,70 73,91 0 8,70 8,70 100
orange, citron  occ. 4 33 17 13 1 68

% 5,88 48,53 25 19,12 1,45 100

Tableau 13 : répartition des verbalisations paregp

- « fuel, poisson, ail » est plus souvent idenfii@é un terme générique d’odeur et
des propriétés, quasiment jamais par des objetss Maeviendrons dans le bilan
ci-dessous.

- « orange, citron » est identifié quasi a égglde des termes géneriques et des

objets. Les termes dénotant des objets naturelswsopeu plus nombreux que

ceux qui dénotent des objets artefactuels.

On peut ainsi mettre en évidence deux stratégiederdification et de

regroupements des odeurs :

« d’une part, celle qui consiste a vouloir identifles odeurs/odorants par une
dénomination dénotant un objet naturel, qui conduitine classification
taxinomique des objets naturels (par exemple, categles fruits, des fleurs,
des plantes, etc.) ;

« - dautre part, celle qui repére les odeurs/oderant travers de pratiques et
d’activitég®, dans lesquels les odeurs interviennent. On ceesdans cette
stratégie une identification en termes d’objetytyire jugés comme ayant
une réalité plus objective, mais aussi comme méomyde I'activité plats,
gel douchg

A cela il faut noter les deux points suivants :

() ces stratégies ne sont pas équivalentes uietsgugent la premiere meilleure
qgue la seconde ; et dans la premiére, ils jugatgntification meilleure quand

27 Les types :

- « propriété » regroupe des termes telsamertume, astringence

- « objet naturel » : on admet ici 'hypothése rddmontrée de Putnam (1975) que les objets
naturels forment un type spécifique ; on y a rdegéermes tels quarange, citron, fruit, fleur

- « objet artefactuel » correspond au type « oivjatériel » de Godard et Jayez (1996) ; ony a
rangé les termes tels qaiee pour bois, sels de bain

- « événement » regroupe les événements tels quiti€té définis par Godard et Jayez (1996) ;
ony arangé les termes tels gléeomposition

- on a fait apparaitre dans la colonne « nom g@uérd’odeur/golt » les expressions dénotant
explicitement une odeur ou un godt, telles gdeur mauvaise, odeur piquante.

28 'importance des pratiques et des activités aiaéigs montrée dans la catégorisation des
couleurs, cf. Dubois et Grinevald (2000).
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elle dénote un objet visant le niveau de base dfifieation des objets visuels
(citron, orange etc.}e.

(i) ces deux stratégies entretiennent des lierdtet En effet, si les sujets sont
satisfaits d’une identification par des noms dénbties objets naturels, cette
identification ne fournit pas cependant un seuss#ganent, taxinomique, qui
supposerait que tous les odorants, ou une gramtie, @ent été identifiés de
la sorte. Les pratiques et les activités dans kkegices odeurs sont repérees
interviennent en concurrence de la taxinomie dgst®lmaturels, les choses se
compliquant singulierement quand un méme odorahtcessidéré comme
pouvant relever de différentes praticfdes

Analyse référentielle

On prend en compte ici toutes les expressionsajgek soit leur catégorie. Leur
analyse a conduit a distinguer des descriptionsca&ss a des propriétés : le
jugement hédonique (JH +/- positif ou négatifnténsité (1), la familiarité (F), la

typicité¢ (T); et des descriptions associées a edifits domaines de
connaissances : la décomposition (D), la nourri{te la chimie (Ch), le végétal

(V), les cosmétiques (Co) et les produits d’ensrefiP}~. On obtient :

29 C’est ce que I'on observe dans les discours dietssdans I'expérience « snoms-p-98 ». Les
odorants identifiés par un nom dénotant un objdaureh relevant du niveau de base de
I'identification des objets visuels ne font pashfet de commentaires. Par contre, nombreux sont
les commentaires dans les autres cas. Par exetiapie J]a tAche d’identification des odorants :

« Objets naturels »

- orange : Ouais, c'est le plus proche des agruguespossible. C'est ni I'orange, ni le. C'est
I'orange amere ou quelque chose comme ¢a. (sujet 16

- orange : Un fruit. Que je connais. C'est un. Qudisons, une mandarine. (sujet 37)

- orange : Allez, je vais dire le 9 agrume, queges pas le caractériser. (sujet 24)

« Objets artefactuels »

- anis : Moi, je dirais pastis, mais bon. (sujet 12

- citron : Ben, ¢a, c'est. Un parfum, je veux dwe, peu léger le parfum, mais je saurais pas dire
plus précisément. (sujet 38)

- violette : Je, on dirait une odeur un peu loudden parfum, d'une eau de toilette pas bon
marché ; [...] le mimosa. C’est pas, il est un jgeud, c’est un peu lourd comme, comme parfum.
Mais, c’est une odeur que j'appelle mimosa. (sljgt

30 Ainsi dans les discours des sujets ayant pasggéifience « snoms-p-98 » :

- sujet 4, a propos de l'identification de la laglan [...] ¢a sent [leur, mais en méme temps, une
fleur, je ne sais pas laquelle, verséon

- sujet 11 : Le groupe 1, 6, c'est plutbt deeurs de parfums’est-a-dire ddéleurs Pas vraiment,
puisque la il s’agit de vanille, mais bon, c’estckest franchement, jaurais pu le mettre dans ce
groupe-la, mais 6, c’est franchement wdeur un peu lourde de fleuvais maintenant, c’est vrai
que la vanille intervient dans lesux de toiletteAlors, c’est peut-étre parce que jai une eau de
toilette a la vanille que je I'ai mise la.

- sujet 35, a propos de l'identification de la eidé : C'est vraiment usavon Je dirais, c’est la
rose Il y a deshonbonscomme ca aussi. Oui ufieur.

31. « Jugement hédonigue » (JH) : rassemble I'enkedds expressions dénotant la propriété de
plaisir (+) ou de déplaisir (-). Par exemgden, mauvais, écceurant, dégodt

- « Intensité » (1) : rassemble I'ensemble des esgipns dénotant la propriété d’intensité. Par
exempleJéger, intense, fort
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Expériences : anoms-€-00, anoms-p-00, étiq-p-01 psms-p-98
Groupement JH+|JH-| 1 F | D | N | Ch |Autres|Total
fuel, poisson, ail occ.| 1 50 4 1 4 2 1 3 66

% |1,52175,7616,06]1,52]6,06]|3,03|1,52| 4,55 | 100

Expériences : anoms-€-00, anoms-p-00, étig-p-01 psms-p-98
Groupement JH+|JH-| 1 F | T \4 N [ Co | P | Ch |Autres|Total
orange, citron occ.| 21 6 9 2 1 29 46 7 3 4 9 137
% [15,33]14,38/6,57[1,46]0,73|21,17|33,58|5,11]2,19]2,92| 6,57 | 100

Tableau 14 : répartition référentielle des verbatisns

La répartition référentielle vient confirmer la féifence de type entre les deux

groupements :

» -« fuel, poisson, ail » constitue le groupemerst d@deurs désagréables » : il
est visé tres majoritairement par des adjectifotin un jugement néga#if
Les sujets sont aussi d’accord pour les juger $odtou les associer aux
déchets, a la décomposition.

e -« oOrange, citron » est un groupement d’'odeursyssr comme agréabtest
de faible intensité. Si une majorité se dégageuasuda théme de la nourriture,
auguel on peut ajouter les végétaux (spécifiés mta@j@ment commeruit,

- « Familiarité » (F) : rassemble I'ensemble depressions dénotant le caractere familier de
I'odorant. Par exempldamilier, peu coutumier

- « Typicité » (T) : rassemble I'ensemble des esgimns dénotant le caractéere (proto)typique de
'odorant. Par exemplegaractéristique (du nom)Ces expressions se trouvent essentiellement
dans les expériences « anoms ».

- « Décomposition » (D) : rassemble I'ensemble d@gpressions dénotant des déchets, une
décomposition organique. Par exemplaybelle, avarié

- « Nourriture » (N) : rassemble I'ensemble desreggions dénotant des objets comestibles et les
activités/lieux qui y sont rattachées et/ou deppétes renvoyant au godt. Par exemplésine,
plats, sorbet d'été, bonbon, fruit, ca se mangénaire, salé

- « Chimie » (Ch) : rassemble I'ensemble des esmwas dénotant une origine chimique. Par
exemplechimie, chimique, artificielle, synthétique

- « Végétal » (V) : rassemble I'ensemble des exives dénotant des plantes, quel que soit le
degré de spécification. Par exemplégétal, plante, fleur, fruit, pomme, orange

- « Cosmétique » (Co) : rassemble I'ensemble desesszions dénotant des objets associés aux
cosmétiques, aux soins corporels. Par exerpgléyim, sels de bain, savon.

- « Produit d’entretien » (P) : rassemble I'ensemtiés expressions dénotant des objets utilisés
dans les taches ménageres. Par exemipéepour bois, cif

- « Autres » : rassemble I'ensemble des expressiveatrant pas dans une des catégories
précédentes. Il s'agit essentiellement, pour lepéBgnces a consigne émotionnelle, des
expressions dénotant des évocations varigelil, souvenirs d’enfanieElles apparaissent de
maniére marginale dans les groupements étudiés.

32 Le seul sujet qui a utilisé un adjectif positfuéve décrit aussi son groupement comme
écceurant, irritant

33 Un seul sujet note explicitement que le groupeneshtiésagréableLes 5 autres sujets I'ont
notépiquantouun peu piquant
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agrume, orange, citrgretc.), on remarque d’autres domaines plus faibigm
représentés, tels que les cosmétiques, la chinhés eroduits d’entretien.

Bilan

Les trois criteres que nous nous sommes donnésbfeoriiobjets associés,
longueur des arétes externes, analyse des vetlmisasont intéressants en ce
gu’'ils permettent d’'inférer gu’on a affaire a desypements de type différent :

- « fuel, poisson, ail » constitue ainsi une «s#agjuasi fermée » ; il est peu
associé a d'autres odorants; les odeurs/odoranisleq composent ne se
ressemblent que sur la base d’'une propriété, lacttae hédonique, dans son
versant négatif. On peut alors émettre I'hypotigise les odeurs désagréables, a
la difféerence des odeurs agréables, n'ont pas besdéire identifiees, du fait
précisément de leur caractere désagréabBn peut alors expliquer la quasi-
absence de noms dénotant des objets (cf. tableadl HEpparait du méme coup
gue (i) le caractere hédonique négatif est un jwerde niveau de base et (ii) que
le caractere hédonique ne constitue par un jugendiergnsionnel (ce qui a été
confirmé d’'un autre point de vue dans les travaexRibuby & Bensafi 2002 ;
Bensafiet al 2002a, b, c) ;

- « orange, citron » constitue quant a lui uneass® ouverte » sur les autres
odorants. Etant donné la longueur des arétes esgieam peut en inférer que les
deux odorants présentent des caractéristiquediodacimilaires, ce qui peut étre
aussi confirmé a partir de I'analyse des verbatisat S'’il y a consensus sur le
jugement d’intensité, il est un peu moins affirmguple jugement hédonique.
Quant aux domaines de connaissances associésnilplas diversifiés, méme si
celui de la nourriture apparait majoritairementubloeviendrons sur ce point lors
de I'analyse des verbalisations des « groupementdigbles » (cf. § 4.6.).

4.5. Le statut des objets constituant un groupement

Dans cette section, on examine si les objets doasti un groupement ont des
statuts différents. A partir de cette analyse, entpposer des hypotheses sur la
structuration catégorielle des groupements, sdettiification d’'un prototype, sur
la constitution du groupement selon une échelléypieité. Mais, étant donné la
complexité de ces questions d’'une Paret les données et les traitements qui

34 C’est explicitement mentionné par le sujet 25 dasaoms-p-98 », a propos de l'identification
de la cannelle : « C’est pas agréable, ¢a puecigst pas agréable. Je donne pas de nom, ca
m’énerve. »

35 Ces questions ont été travaillées et d'un poinvuke psychologique (cf. Rosch 1976, 1978 ;
Dubois 1991) et d'un point de vue linguistique (b#kL987 ; Kleiber 1990 ; Dubois 1991), dans
des perspectives qui n’ont pas toujours permislaefier le débat. Elles engagent en outre des
positions philosophiques, notamment sur la questiorn mode d’existence » des catégories et du
prototype, selon que I'on considére ou pas quabd de représentations conceptuelles soumises a
des ordres différents de détermination (Dubois )19&hfin, 'importance méme de certaines
guestions a évolué. Ainsi, si l'identification duofptype dans les premieres théorisations de
Rosch (Rosclet al 1976) était une question centrale, elle est dexenoins fondamentale quand
on a proposé des structurations catégorielles @&es selon une ressemblance de famille (Rosch

52



Groupements d’odeurs ou catégories...

servent d'illustrations d’autre p&tnous nous attacherons a une seule question,

celle de la structuration catégorielle.

Nous allons examiner a nouveau le groupement « fiagdson, ail % a partir des

critéres suivants :

* les objets formant une classe unique ;

* les objets associés ;

» les classes constituées par les sujets qui n’ostcpastitué le groupement
considéré (qui forment alors une sous-classe dupgroent considéré) ;

* lalongueur des arétes externes.

Les objets formant une classe unique

1978 ; Lakoff 1987 ; Kleiber 1990 ; Dubois 19918, drototype n’étant alors plus réputé exister
pour toutes les catégories. Cependant, on idempi#iéois un élément « premier », dont on ne sait
(les critéres d'identification restant flous) it premier dans I'ordre de la découverte ou stil e
premier parce qu’il joue un rdle particulier.

36 Dans le type de représentation produit par AddBagthélemy (1991) a fait I'hypothése que le
nceud rassemblant I'ensemble des éléments de Isectasuvait constituer le prototype. Mais
I'algorithme qu'il avait retenu differe de celui gunous avons utilisé : la construction de
groupements comprenant plus de deux objets y gagible. Ce point est déterminant. Dans un
groupement comprenant plus de deux objets, l'ifieation du prototype est en effet plus
complexe :

- parce que plusieurs nceuds sont possibles ;

- parce que le calcul de la distance d'un objeprtotype doit prendre en compte des longueurs
d’'arétes internes, éventuellement supportées marade de quadruplets faibles sans étre nuls, etc.
On peut considérer que le prototype partage :

(i) soit plus de propriétés avec le dernier obgtégé, ce qui n'est pas forcément un résultat
souhaitable (étant donné la similarité des longuelas arétes externes, la distance du dernier
odorant agrégé au prototype supposé se trouve, ldansxpériences rapportées ici, quasiment
toujours étre inférieure a la distance d'un odorgrttgé auparavant, car cette distance met en
cause et 'aréte externe et I(es) aréte(s) intsjhe(

(i) soit plus de propriétés avec I'un des premigets agrégés (mais la encore, dans les données
présentées ici, étant donné la similarité des lenggides arétes externes, aucun odorant n'est
distinguable) ;

(iii) soit plus de propriétés avec un objet agrégé&n premier ni en dernier, et dans ce cas, on
manque de criteres.

Enfin, travailler cette question en se servantidegations fournies par les sujets ne résout@as
probléme. L'objet le plus typique qui aura été nmmié peut ne pas faire partie des objets
constituant le groupement fiable. Ces indicatioasont pas alors de ce point de vue directement
utiles.

37 On utilisera les résultats des expériences corégdérécédemment et ceux de « snoms-p-01 »

(qui n'avaient pas été pris en compte dans les aoagons menées dans la section § 4.4., du fait
de I'absence du groupement fiable « orange, cijon
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On observe pour les trois odorants les résultatasts :

Expérience Nb Nb fois ou I’odorant forme une classe unique
sujets fuel poisson ail
anoms-€-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
étig-é-00 21 11 10 6
étig-p-01 20 8 5 5
Total 143 48 28 27

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

Globalement, le poisson et I'ail restent similairés fuel est I'odorant qui se
trouve a former le plus souvent une classe uniGeé reste vrai méme si 'on ne
tient pas compte des résultats de « snoms-[F98 »

Les objets associés

On considere ici le nombre d’objets associés awhaes odorants considéres,
autres que ceux avec lesquels il forme le groupéerfieble. On obtient les
résultats suivants :

Expérience | Nb sujets | Nb d’odorants associés a fuel, poisson et all
(autres que fuel, poisson, ail)

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
étig-é-00 21 5 5 27
étig-p-01 20 3 5 26
Total 143 78 80 150

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

Globalement les résultats pour le fuel et le paissgstent similaires. Seul lail
manifeste un écart significatif. Cela reste vraimmeési I'on ne tient pas compte
des résultats des expériences qui montrent le griaisd écart entre l'ail et les
deux autres odorants.

Les classes constituées ne comprenant pas la tétdii groupement

38 Cf. note 10 sur les conditions de passation deoms-p-98 ». Seul I'ordre de grandeur de la
différence entre le fuel et les deux autres chang@% si on tient compte des résultats de
« snoms-p-98 » contre 30 % si on n'en tient pasptem
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Certains sujets n’ont pas rassemblé les trois od®raais seulement deux d’entre
eux :

Expérience Nb sujets Nb. de sujets ayant réalisé uniguement les classes
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
étig-é-00 21 2 5 1
étig-p-01 20 7 3 0
Total 143 27 34 8

Tableau 17 : répartition de fuel, poisson, ail,p# a 2

Les groupements qui arrivent en téte impliquenjolans le poissof.

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

Expérience Longueur des arétes externes
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
étig-é-00 38,73 32,01 25,13
étig-p-01 20,89 19,11 29,32
Moyenne 24,59 20,06 23

Tableau 18 : longueur des arétes externes de fpoedson, ail

En gras, nous avons indiqué quel était 'odoramtngontrait la longueur la plus
petite. Les trois odorants présentent en moyenne atdres de grandeur
similaireg?, qui sont toujours largement supérieurs a ceux lgquea observes
pour « orange, citron ». L’odorant présentant legleeur la plus petite est, selon
les expériences considérées, I'un des trois odeofahtindications en gras).

Bilan

Selon le ' critere, le fuel forme le plus souvent une classigue. La différence
entre le fuel et les deux autres est donc la ptaadge. Selon 1e°2° critére, I'ail
est le plus associé avec les autres odorants deahéllon. Ce n'est donc pas
celui qui est central dans la catégorie des « addésagréables ». Selon [€'3
critére, le poisson est le seul a étre groupé dearasignificative aussi bien avec
le fuel que l'ail. On pourrait supposer en premigypothése que le prototype de
cette catégorie présente le plus de propriétés eoramavec le poisson (pour les

39 On notera que c’est I'expérience « snoms-p-98i>eoptribue le plus fortement a la réalisation
du groupement « poisson, ail », ce pour quoi néaons pas d’explication.

40 Rappelons que les distances sont calculées paontap 100 : la différence des moyennes est au
plus de 4,53.

55



Sophie David & Catherine Rouby

odorants que nous avons testés). Mais®I€ dritére ne distingue aucun de ces
odorants : ils sont tous aussi différents les wesaltres et celui qui manifeste la
longueur d’aréte la plus petite n'est pas toujdarméme. On peut ajouter a cela
(i) que ces odorants sont rassemblés sur la base deule propriété, le jugement
désagréable (cf. § 4.4.) ; (ii) que I'on a consiito d’'un sous-groupement fiable,
Soit « poisson, ail » (« snoms-p-98 »), soit «.fysbisson » (« anoms-€-00 »,
« anoms-p-01 », « étig-p-01 ») : le sous-groupenfatile observé n’est pas
stable.

Ainsi quand on examine le statut des différentsmélés constituant ce
groupement, aucun ne semble jouer un réle cert@banisateur. Dans ce cas de
figure, il semble plus adéquat de poser I'hypothisae organisation catégorielle
fondée sur la ressemblance de famille. C’est ce loure retiendra pour les
« odeurs désagréables ». Au-dela de la nécessdidation de cette hypothése
par d’autres expériences et d’autres analysespibiavia valeur heuristique de la
démarche mise en place, en tout cas, pour ce tppgadisation catégorielle. Les
criteres utilisés ne permettent pas en effet de dguoi que ce soit a propos de
« orange citron4. Comme les résultats des expériences ne fourmigsenun
large éventail de tests, il reste, d’'un point de wmethodologique, a éclaircir la
véritable portée de ces criteres, en les utilisantd’autres données. Mais, on sait
déja que cette portée sera limitée, car elle ngrdaupas « orange, citron », pour
lesquels le probleme de lidentification de la stane catégorielle et d'un
eventuel prototype reste entier.

4.6. Analyse des objets n'appartenant pas a des gnqeements fiables

Que peut-on dire des objets ne faisant pas pagtgraupements fiables ? On doit

distinguer deux cas :

(i) un objet n'appartient pas & un groupement &ghrce qu’il ne ressemble a
aucun autre. Il sera agrégé tardivement dans Istwanion de l'arbre. |l
présentera un nombre peu élevé d’associations legeautres objets, voire
aucune ;

(i) un objet n'appartient pas a un groupement l&aparce qu’'il ressemble a
beaucoup d’autres objets, sans pour autant qu’angaration n’émerge ; on
a tendanciellement un nombre d’associations r@atent homogéne de cet
objet avec les autres.

Nous examinerons successivement ces deux cas, radémnt les odorants

suivants : vanille, lavande, eucalyptus, violetterbe, pomme, cannelle, anis,

madre, chewing-gum, menthe. lls ne forment jamaiga@ment un groupement

fiable, dans les expériences 2000 et 2001.

41 Ce qui est somme toute normal si I'on se rappslie ces deux odorants sont le plus souvent
rassemblés dans une méme classe (cf. arétes mtdenéaible longueur comparativement aux
autres arétes) et que ce groupement forme unesotasgerte sur les autres odorants (beaucoup
d’'odorants associés et pas de classes uniquesit Qua critere 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 warstiqgues particulieres

reconnues par tous les sujets et qui, de ce mitessembleraient a aucun autre ?

Si tel est le cas, ils devraient former le plusv&mi une classe unique.

On n'observe pas ici un tel type d’objet. Cependaaion les expériences,

certains odorants ont un comportement particul@urpun sous-ensemble des

sujets (au moins 15 % des sujets considéres) :

* le chewing-gum : dans les expériences « étiquettes

« -la mdre: dans les expériences a consigne éenmailen avec stimulus
olfactif4 ;

* lavanille et la cannelle : dans les expériencasams ».

Pour le chewing-gum, on peut faire I'hypothese qest le nom choisi qui joue
un réle central. Il dénote un artefact (la quatiit® des autres noms dénotent des
« objets naturels ») ; lingrédient n'y est pas cf€ Le nom devient
problématique dans les expériences « étiquettegib,ne comportent pas de
stimuli olfactifs. A I'appui, on peut signaler qufiorme une classe unique plus
souvent dans les expériences « anoms » que daggp@sences « Snoms ».

Pour la mdre, on peut faire I'nypothese qu'il stagfiun probleme de détection
(connu par ailleurs, cf. Gilbert & Kemp 1996), earulier dans I'expérience
« snoms-e-00 » ; certains disent ne rien sentjrdahs les verbalisations, on
trouve des descriptions telles gmedore Toutefois, cette hypothése ne semble
pas suffisante, dans la mesure ou on n’observe ggasgphénomene dans
« snoms-p-01 ».

L’explication serait alors a chercher non plus dtéae I'odorant mais du coté de
la consigne émotionnelle. Quand on rapporte le mende classes unigues au
nombre de sujets ayant produit au moins une fogs al@asse unique, on observe
gue les sujets face a une consigne émotionnelldufgent en moyenne plus de
classes uniques que les sujets face a une conseyneptives. Le nombre plus
élevé de classes ne comportant que la mdre dansmssé-00 » serait alors a
mettre au compte de la consigne émotionnelle.

Pour la vanille et la cannelle, ce sont les expéas « anoms » qui sont
spécifiqgues. Nous n’avons pas d’explication, hortitigpothese que ces deux
odorants ne constituent pas pour les sujets dag®dgpiques des noms qui ont
été choisis.

4.6.2. Analyse des objets appartenant a des grougrempeu fiables

42 Mais ce point se vérifie aussi dans I'expériencmems-p-98 ».

43 On peut avancer les deux raisons suivantes : ddane les noms proposés ne dénotent pas des
émotions. D’autre part, I'étude des verbalisatioesmontre pas que les émotions se composent
dans une taxinomie partagée. Les étiquettes prepaséivoient principalement a des objets, qui
se composent plus aisément dans une taxinomieed®baturels (les plantes, les fleurs, les fruits,
etc.).
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Que le traitement réalisé par Addtree puisse predies groupements peu fiables
ne doit pas étonner. Dans le cadre des expérieneeses,

(i) on teste un nombre restreint de 16 odeurs/ader@ui ne couvrent peut-étre
pas I'espace catégoriel de maniere adéquate) ;

(i) on n'a pas mesuré précisément les éventuelsigmes de représentativité de
I'odorant ;

(iii) quant a la question de la familiarité, sieele pose, elle n'est pas corrél&ble
de maniére simple.

Pour ces trois raisons, la formation de classegoooturelles est inévitable.
Aussi, du point de vue de lidentification de caidgs, les groupements peu
fiables ne présentent pas d'intérét. Par conti&grsicherche a expliquer pourquoi
tel ou tel objet n’est jamais retenu, pourquoid#egorisation est fluctuante d’une
expérience a l'autre, alors ce type de groupemérevient tout a fait
intéressant a étudier.

Nous nous limiterons ici aux groupements peu fmblassemblant des
odeurs/odorants reliés par une distance n’impliupre des arétes externes ;
autrement dit des paires d'objets agrégés, et menothjets agrégés a d’autres
groupements :

anoms-p-01 snoms-é-00 | snoms-p-01 étiq-é-00
lavande, violett¢pomme, chewing-gum  violette, herbe chewing-gum, menthe
0, 7692 0,6923 0,7692 0,6531
vanille, cannellg eucalyptus, menthg chewing-gum, menthe eucalyptus, herbe
0,6154 0,5556 0,6154 0,6250
pomme, mdre| vanille, cannelle vanille, pomme
0,8333 0,5758 0,5385
violette, mare
0,1667
lavande, herbe
0,6364

Tableau 19 : liste des groupements peu fiables

Sous chaque groupement est indiqué le taux de wplets supportant l'aréte

interne reliant ce groupement au reste de I'arbre.

En gras sont indiqués les groupements identiquass ddes expériences

différentes ; en italiques, les groupements fornmte® groupements fiables dans
une des autres expériences. On trouve en effgtdegppements fiables suivants :

44 Dans Godinot (1999), on observe que 15 des l6antitestés ont recu une note supérieure 5
(sur une échelle de 10). Si le manque de famifigsééut expliquer le comportement de la mare
(16°™° position et seule note inférieure a 5), il n’egpke pas que d’autres odorants jugés parmi les
moins familiers constituent des groupements fiablear exemple, le citron, le poisson, le fuel,
qui arrivent respectivement ent 14™ et 13™° position. A l'inverse, les odorants jugés parmi
les plus familiers ne constituent jamais ou raremem groupement fiable : par exemple le
chewing-gum, I'herbe, la vanille, 'anis, qui aivt respectivement erf'l 2™ 3™ et 4™
position.
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* - «vanille, cannelle » dans « anoms-€-00 », «&0f », « étig-p-01 » ;

* -«lavande, violette » dans « anoms-é-00 », «&0f »; comme sous-
groupement fiable dans « étig-p-01 » ;

* -« eucalyptus, menthe » dans « anoms-€-00 », R&pe0l ».

On privilégiera désormais l'analyse des groupemeeis fiables qui, dans au

moins une des autres expériences, peuvent appacaitrme groupements fiables,

soient les groupements « vanille, cannelle », arlde, herbe », « eucalyptus,

menthe ».

Analyse des objets associés

Si on compare le nombre d'objets associés (et neanbre d’occurrences) aux
odorants impliqués dans des groupements fiabletames des groupements peu
fiables, on ne voit pas apparaitre de différendgsifgcatives. Les odorants
conduisant a un groupement fiable peuvent étre mésseciés a un nombre
d’odorants plus élevés que ces mémes odorants djgaiodment un groupement
peu fiable. Par exemple, dans « anoms-é-00 » Oigpgment fiable « eucalyptus,
menthe » est associé 9 autres odorants, pour alnde®?0 occurrences, alors que
ce méme groupement, peu fiable dans « snoms-édXl »associé a 6 autres
odorants pour un total de 9 occurrences.

Il semblerait en outre qu’on doive rapporter cetimparaison :

() a la nature des odorants : les groupementsfipbles « vanille, cannelle » et
« lavande, herbe », dans « anoms-p-01 » sont tégraent associés a 11 et 7
autres odorants ; le premier groupement constitugraupement plus ouvert
gue le second ;

(i) aux variables de la consigne : dans « anorfg-p-et « étig-é-00 », soient les
expériences avec des noms, les groupements fiaaes plus fortement
associés a d’autres odorants que les groupementdigdes. On observe
I'inverse dans « snoms-€-00 » et « snoms-p4Q1 »

De ce critére, en tout cas dans le cadre des expé&s rapportées ici, on ne peut
tirer des oppositions claires entre les groupemigides et les groupements peu
fiables.

Analyse des verbalisations

Nous nous intéresserons ici principalement au grogmt « vanille, cannelle » et
nous nous limiterons a une analyse catégoriellmetanalyse référentielle.
Rappelons que « vanille, cannelle » constitue wuggment peu fiable dans les
expériences « anoms-p-01 » et « snoms-é-00 » egrompement fiable dans
I'expérience « anoms-é-00 ». On ne peut donc paransimplement sur le
compte des variables des expériences la formatiogrdupement, puisque ni la
consigne émotionnelle/perceptive ni la mise a digfm ou non de noms ne

45 Cette comparaison n'a pu étre menée dans le casempériences « anoms-é-00 » et
« étig-p-01 », ou aucun groupement peu fiable, ttodsd’'une seule paire d'objets, n'a été
produit.
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conduisent systématiquement a la formation de oepgment. Ce cas permet
d’étudier de maniere transversale aux différentgeemences le jeu complexe
entre deux modes de constitution des groupemémtstaisant appel au jugement
hédonique, I'autre a des domaines de connaissanassifiés.
D’un point de vue catégoriel, on observe les réssiuivants :

Expérience | Odorants Nb sujets| Exp. Exp. Exp. verbales
nominales | adjectivales | 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-€-00 |vanille et cannelle 8 18 3 0
snoms-€-00 |vanille sans cannelle 9 17 1 0
snoms-€-00 |cannelle sans vanille 9 15 2 0

Tableau 20 : répartition catégorielle, |

Hormis la différence nette dans la catégorie dggemsions (nombre supérieur
d’expressions adjectivales pour l'expérience « a¥prOl », d’expressions
nominales pour I'expérience « snoms-p-00 »), gseslgets aient groupé ou pas
les deux odorants considéreés, les rapports entégardes nominales et catégories
adjectivales restent similaires, excepté dans «anm01 » pour la vanille sans la
cannelle, qui est visée avec le double d’expressialjectivales.

Quand on ne tient pas compte des termes générigsesxpressions comportant
un terme générigue d’odeur, on obtient les resutaivants :

Expérience Odorants Nb sujets| Exp. Exp. Exp. verbales
nominales | adjectivales | 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-€-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, Il

Si on compare les résultats des tableaux 20 ela2droportion de descriptions
utilisant des termes génériques d’odeurs est ptuie fpour le groupement
« vanille, cannelle » et pour la cannelle sans &mille de I'expérience
« anoms-p-014.

46 De maniere générale, on observe que, face a ursigoe émotionnelle, la mise a disposition de

noms n’influe pas sur le nombre de descriptionsugjlisent un terme générique d’odeur. En cela

les sujets ont globalement respecté la consigrnecdtdre, face a une consigne perceptive avec
stimulus, on observe que les groupements réalisas @us souvent décrits avec un terme

générique d’'odeur, quand les sujets ont disposéaies. L'expérience avec consigne perceptive
et sans stimulus se situe quant a elle entre lpgrimnces a consigne émotionnelle et les
expériences avec stimulus.
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Pour la répartition référentielle, on a considér§ugement hédonique (JH +/-,
positif et négatif), le jugement d’intensité (I typicité (T), le végétal (V), la
nourriture (N), les cosmétiques (Co), les médicamémM), la chimie et les

produits d’entretien (P). On obtient les résultativants :

anoms-p-01 JH+ | JH- 1 T \ N Co M Ch [P | Autres | Total
vanille occ. 5 2 0 1 1 3 0 0 0 0 4 16
et cannelle % 31,25 12,5 0 6,25 | 6,25 18,75 0 0 0 0 25 100
vanille occ. 6 3 1 0 2 7 1 0 1 0 3 24
sans cannelle % | 26,09 | 13,04 | 4,17 ]| O 8,33 | 29,17 | 4,17 0 417 |0 12,5 100
cannelle occ. 2 5 2 0 7 5 0 0 0 1 3 25
sans vanille % 8 20 8 0 28 20 0 0 0 |4 12 100
snoms-é-00 JH+ | JH- | T \%4 N Co M Ch | P | Autres | Total
vanille occ. 10 0 0 0 1 8 0 0 0 |0 2 21
et cannelle % 47,62 0 0 0 4,76 38,1 0 0 0 0 9,52 100
vanille occ. 5 2 0 0 0 6 2 2 0 [0 1 18
sans cannelle % | 27,78 | 11,11 0 0 0 33,33 | 11,11 | 11,11 0 0 5,56 100
cannelle occ. 2 6 0 0 2 2 0 4 0 |0 1 17
sans vanille % 11,76 | 35,29 0 0 11,76 | 11,76 0 23,53 0 0 5,88 100

Tableau 22 : répartition référentielle

Le jugement hédonique

Concernant le jugement hédonique, on observe que :

(i) il constitue la propriété dénotée le plus frémument dans chaque groupement
observé ;

(ii) les deux odorants suscitent des avis partagasemble, ils forment toujours
un groupement agréable dans « snoms-€-00 », sgitoupement agréable soit un
groupement désagréable dans « anoms-p-01 » ; lp@ment est alors constitué
pour des raisons opposees ;

(i) le groupement impliquant la cannelle sansdaille suscite un jugement plus
désagréable qu’agréable ; c’est l'inverse pourteigement impliquant la vanille
sans la cannelle ;

dans les deux expériences, la somme de jugemesitfgest toujours supérieure
a la somme de jugements négatifs.

Etant donné I'importance du jugement hédonique dandomaine olfactif, on
comprend qu’un méme sujet trouvant un odorant &igéet 'autre désagréable
ne les regroupe pas ensemble. Les deux odoramesiresors séparés sur la base
d’une valeur différenciée de ce jugement. C’estgpample le cas du sujet 5 dans
« anoms-p-01 » qui décrit le groupement impliquentvanille avecagréable,
fruité et celui impliquant la cannelle avdésagréable, piquantle cas du sujet 6
dans « snoms-é-00 » qui décrit le groupement iraphg la vanille aveplaisir,
ivresse, sensualitéet celui impliquant la cannelle avedégo(t, écceurant,
répulsion

47 On a regroupé sous cette étiquette les expressilies quemédicament, hépital, maladie,
pharmacie
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Le fait que deux odorants suscitent des jugemegworiiques différenciés
constitue alors un premier facteur pouvant expligeecaractere peu fiable du
groupement. A l'appui, on peut rappeler que lesugements fiables « fuel,
poisson, ail » et « orange, citron » montraientcahaqu’un consensus s’était
dégagé autour de ce jugement (respectivement hégatisitif).

Mais la valeur différenciée du jugement hédoniquetép sur les odorants

considérés n'est pas a elle seule suffisante pmdre compte des différents cas

observés. En effet :

(i) pour deux odorants donneés, les deux suscitaust ge jugements positifs que
de jugements négatifs (ou plus de jugements négagiie de jugements
positifs), on a aussi bien formation de groupemeéatdes que de groupements
peu fiable# ;

(i) on observe la formation de groupements fiakdes sont décrits a l'aide
d’expressions dénotant des jugements postifies jugements négatifs

(i) des sujets qui n'auraient pas regroupé dedwrrants ne les opposent pas
systématiquement selon les deux valeurs de ce gigEm

La multiplicité des domaines de connaissances

Le deuxieme point important est de souligner ggeoldorants vanille et cannelle
sont associés a difféerents domaines d’activit@egiratiques (cf. tableau 22), qui
sont aussi représentés dans les autres groupepentBables de chacune des
deux expériences :

48 Dans « snoms-é-00 », « vanille, cannelle » esgnanupement peu fiable (les deux odorants
suscitent tous les deux plus de jugements posjtits de jugements négatifs). Dans « anoms-é-
00 », « lavande, violette » est un groupementdidlels deux odorants suscitent tous les deux plus
de jugements positifs que de jugements négatifahsD« snoms-é-00 », « eucalyptus, menthe »
est un groupement peu fiable (les deux odorantstenstous les deux plus de jugements négatifs
que de jugements positifs).

Quand I'un des odorants suscite plus de jugenmeoggifs et I'autre plus de jugements négatifs,
on observe la formation d’'un groupement fiableueadyptus, menthe » dans « anoms-p-01 » :
I'eucalyptus est jugé plus positif que négatifanthe est jugée plus négative que positive. On
n'observe pas les autres cas de figure. Mais or pepposer que les odorants testés et les
restrictions que nous nous sommes fixées ne pamtgths d'en faire état.

49 Dans « anoms-é-00 », « eucalyptus, menthe » egtaupement fiable. Il est décrit avec autant
de termes positifs que de termes négatifs. On uedrdaci le fait que des sujets différents
regroupent des odorants pour des raisons opposées.

50 |Is peuvent étre opposés tout en partageant laemémteur : par exemple, le sujet 9 de
« anoms-p-01 » décrit le groupement impliquant Enile comme fruité, agréable et le
groupement impliquant la cannelle comépece, agréable

lls peuvent étre opposés sur des critéres différémipliqguant ou pas le jugement hédonique : par
exemple, le sujet 8 de «anoms-p-01 » décrit leuggment impliquant la vanille comme
nourriture, papilles gustativest le groupement impliquant la cannelle comateur forte et
dérangeante le sujet 10 de « anoms-p-01 » décrit le groupérnmepliquant la vanille commee
mangeet le groupement impliquant la cannelle coneneens, pots pourris.
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anoms-p-01 V| N| CgM |Ch| P |anoms-p-01 V| N| CaM |Ch|P
vanille et cannelle |oui|oui pomme et mdre | oui|oui oui
vanille sans cannellg oui|oui| oui oui pomme sans mlreoui| oui oui| oui
cannelle sans vanillg oui| oui oui| mlre sans pommeoui|oui|oui
lavande et violette | oui oui
lavande sans violett¢oui| oui oui
violette sans lavandeoui| oui|oui oui
snoms-é-00 V| N| CoM | P |Ch|snoms-é-00| V| N| CoM | P |Ch
vanille o violette . .
oui|oui - oui oui
et cannelle et mlre
vanille I violette N I :
oui|oui|oui N oui|oui|oui oui
sans cannelle sans mdre
cannelle N - . mdare . N R
. oui | oui oui . oui oui| oui|oui
sans vanille sans violette
eucalyptus N lavande .
oui| oui|oui oui
et menthe et herbe
eucalyptus g . . lavande o .
oui|oui oui oui oui|oui oui
sans menthe sans herbe
menthe o . herbe o
oui|oui oui oui|oui
sans eucalyptus sans lavandg
pomme .
. oui
et chewing-gum
pomme N -
. oui|oui
sans chewing-gun
chewing-gum N I
oui|oui|oui
sans pomme

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

On voit que les odorants étudiés sont le plus sutsécifiés pour au moins deux
domaines de connaissances, domaines que |'on vetrmuwjours au moins une
fois pour un autre groupement.

Cette diversité de spécifications peut alors ctuestiune autre des raisons pour
lesquelles on obtient une aussi grande variatiois tks résultats des expériences :
la saisie des odorants a travers des domainesivitést multiples favorise la
diversité des regroupements. Toutefois, si I'onragpelle que le groupement
fiable « orange, citron », dans « anoms-p-01 »f 8fgcifié pour les domaines
végétal (quasiment restreint aux fruits), nourdaflgosmétique, produit d’entretien
et chimie (avec en outre le jugement hédoniquatefisité, la familiarité et la
typicité), la formulation de I'hypothése n’est passez précise. On doit y inclure
la mention d’odorants ne présentant pas de caistajées olfactives suffisantes
et/ou celle des odorants qui suscitent des jugemieétioniqgues opposés. Ces
deux propriétés doivent en outre étre mises entioelaavec les cadres
d’identification que se donnent les sujets. Enteffeur eux, il faut, tout au moins
dans les expériences « snoms » :

(i) trouver un « nom » a I'odorant ;
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(i) trouver un « nom » présentant les « bonneswsaatéristigues cognitives et
linguistiques ;

(iii) établir un classement cohérent.

Or on remarque que, pour beaucoup de sujets, ledsp@) et (i) s’averent

problématiques, et qu’ils ne donnent pas forcénentlés pour établir le point

(iii) (cf. note 29).

Bien que nous ne sachions pas précisément comraembugent les interactions

entre ces divers ordres de contraintes et de pescil n’en reste pas moins que

I'hypothése d’'une organisation catégorielle en er&ur les pratiques et les

activités des sujets dessine un cadre général giibdia diversité des domaines

de connaissances renvoie a la diversité des domdares lesquels les odeurs sont

rencontrées, et par suite, a la diversité desquesi des sujets dans ces mémes

domaines.

Bilan

Deux criteres ont ici été utilisés. Le premier,nlembre d’objets associé€s, s’est
révélé peu productif par rapport a nos données.séeond, l'analyse des

verbalisations, a permis de poser difféerentes hgses expliquant pourquoi tel

ou tel groupement restait peu fiable. Méme si nooigs sommes restreintes a
I'étude des groupements peu fiables qui constitpantailleurs des groupements
fiables dans au moins une des autres expérienelsa@ermis de mettre a jour
un double jeu de contraintes dans I'organisatidagmaielle des odeurs, qui rend
compte des « attractions » différenciées entredesirs/odorants :

(i) le jugement hédonique différencié porté sumé&me odorant ;

(ii) les pratiques et leur diversité, qui tendersiagsir I'odeur/odorant testé(e) sous

une multiplicité de points de vue.

Conclusion

L'utilisation d’outils permettant de faire émergies dimensions, des classes, etc.
demande de maniere générale de connaitre précisétasn fondements
mathématiques sur lesquels ces outils sont foredégmar suite, les choix, les biais
que chacun impose. Nous avons illustré ce pointc avure méthode de
classification fondée sur les arbres de similaaiéitifs. L'investigation a porté
sur I'existence et la robustesse de catégoriesedied

Comme on pouvait s’y attendre au vu de la littéegtles odeurs ne se laissent pas
aisément représenter par une distance d’arbresalear des indicateurs portant
sur la topologie dans son ensemble, sans étreefaibdst pas suffisante pour
dissiper tous les doutes quant a I'organisatiogégmaielle produite. Toutefois, si
I'on voulait généraliser ce premier résultat, ildi@ait étendre I'étude a d’autres
odorants, pris dans différentes structures d’édliamd. En effet,
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(i) 'échantillon testé a été essentiellement retenr la base de la familiarité,
propriété qui était certes pertinente par rapportadre de travail retenu, mais qui
pourrait étre conjuguée avec d’autres ;

(i) comme le groupe des mauvaises odeurs appaeirminant dans la
structuration de cet échantillon, il serait nécieesade préciser ce qui se passe sur
le versant positif avec d’autres exemples (cf.essbus).

Nous avons montré cependant que I'on pouvait tavaion plus sur la topologie
dans son ensemble, mais sur certaines de sesspd&tied’autres termes, si les
criteres de fiabilité ne permettent pas de validemsemble de I'arborescence
obtenue, certaines parties de I'arbre peuventel' @eux sortes de parties ont éte
explorées :

1/ Les « groupements fiables », isolés sur la lokseriteres ayant une valeur
élevée. Nous avons déterminé leur type et préeisedrganisation catégorielle.
Les groupements « fuel, poisson, ail » et « oraoig@n » sont de type différent,
et I'on peut inférer pour le premier une organmatn termes de ressemblance de
famille. Nous avons aussi montré I'importance dgejment hédonique et posé
I'hypothése que, dans son versant négatif, il agissomme un principe
organisateur de niveau de base. Qu’il constitusialens son versant positif un
principe organisateur de niveau de base reste westign ouverte. Ce qui semble
en revanche assuré est que ce jugement ne prégasteun caractére
dimensionnel. Ces différents résultats confirmeiiutles expériences menées
d’autres points de vue (Rouby et Bensafi 2002 ;sBéet al 2002a, b et c).

2/ Les « groupements peu fiables », isolés de masigmétrique aux premiers,
sur la base de criteres ayant une valeur peu él@®aes I'analyse, nous nous
sommes limitées aux groupements impliquant uniqumérdes distances d’arétes
externes et qui constituent un groupement fiablesdeu moins une des autres
expériences. Cette deuxieme condition se réveékicpbgrement intéressante, car
elle permet dexaminer plus précisément les rais@uar lesquelles la
catégorisation est fluctuante d’'une expériencaatide. Plutbt que de questionner
I'existence de telle ou telle catégorie d’'odeumjshavons étudié ici les principes
classificateurs a I'ceuvre. De cet examen, il résBionportance du jugement
hédonique et des domaines d’activités et de pragiqu

Appliguée a la catégorisation des odeurs, domaineore peu exploré,
l'utilisation d’outils constituant des classes sturées est une méthode
productive : elle n'impose pas de hiérarchipriori ; elle permet d’explorer plus
spécifiguement certaines parties de la représentatelle a une forte valeur
heuristique notamment quand on analyse les résyitatiuits avec les différents
types de données sources.
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Annexe : représentation construite par Treeview pou
« etig-p-01 »

Pomm:
1.00
Mdare
4 0.33
Orange
1.00
Citron
Ail
0.99
Fioul
1.00
Poisson
|- 0.34
Lavande
1.00
Violette
0.96
Herbe
0.61
Eucalyptus
0.85
Menthe
Chewing-gum
0.22 .
Anis
0.42
Vanille
0.92
Cannelle

1

Le nombre indiqué a chaque nceud exprime le taujuddruplets supportés par
I'aréte interne. Le trait indiqué sous 1 exprinéchelle.
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Méthodes de partition centrale appliquees a I'étude
de catégories cognitives

Thierry Brenac
(Institut national de recherche sur les transpatdeur sécurité, INRETS)

Introduction

Dans le domaine de la sécurité de systémes dynamicpmme les systemes de
transports, I'étude des représentations catéegesiedu prototypiques (concepts
issus de la psychologie cognitive : voir notamnfeasch, 1973, 194 Dubois,
1991) en mémoire permanente des opérateurs humewés une importance
particuliere, a la fois du point de vue de la coshmgnsion des mécanismes
accidentels (Van Elslande, 2001, Van Elslande beAbn, 1997), du point de vue
de l'analyse des fonctionnements des systemes wat lfmmélioration de leur
conception (voir en particulier Fleust al, 1991). La régulation de systemes
évoluant avec une grande rapidité nécessite ety affedela de la mise en ceuvre
d’automatismes, le recours a des procédures deenrant de I'information a
faible colt cognitif, mobilisant des représentagioatégorielles, des prototypes de
situations déja acquis en mémoire permanente, @érpnce a la mise en ceuvre
plus colteuse de fonctionnements de type « réealde probleme » (on se réfere
ici au modele de fonctionnement cognitif de l'opéwm de Rasmussen:
Rasmussen, 1974, Leplat, 1985). Le concept de geptadtion prototypique est
€galement pertinent en matiere d’organisation eteturation de connaissances
expertes (Cantoet al, 1980), et est utilisé notamment, pour ce quiceome la
sécurité des transports, pour I'explicitation der@ssances sur les accidents de
la circulation routiére (Fleury et Brenac, 2001elac et Fleury, 1999, Després,
1998). Un ensemble de recherches, utilisant leseqgia de catégorie cognitive et
de prototype pour des applications au domaine dettarité des transports, a
donc été conduit a 'INRETS depuis une dizaine dées, souvent en association

1 Les contenus de cet article ont fait I'objet pdfeurs d’'une publication plus compléte sous
forme d’'un rapport de recherche (Brenac, 2002).
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avec le LCPE (voir notamment Fleugt al, 1993, Dubois et Fleury, 1994,
Duboiset al, 1993).

La mise en évidence expérimentale de telles catgoognitives peut s’appuyer
notamment sur des classements d’'objets — le terpiget » étant pris ici dans
un sens trés large (objets simples, scéenes, évéenmeésentés sous forme de
photographies, sous forme textuelletc) — réalisés par des sujets
d’expérimentation. L’'analyse des données expérialest ainsi constituées
comporte un certain nombre de difficultés méthogimoes, concernant
notamment le passage des regroupements en claséess qar les différents
sujets a une classification ou partition centraleceptible de rendre compte de
représentations catégorielles générales. Dansdee aiune recherche en cours
sur les catégories des conducteurs concernantdie®sv urbaines en période
nocturne, conduite par M.-C. Montel, différentesesfions méthodologiques
relatives a ce type de démarche ont été traité@epaHiculier, les potentialités des
méthodes de partition centrale utilisant la progreation linéaire (Marcotorchino
et Michaud, 1982), trés colteuses en temps delcalctiété ré-examinées, eu
égard a I'évolution des capacités des micro-ordimast

Apres une breve présentation des différentes méthedvisageables pour passer
des partitions individuelles a des résultats pléségaux, et une discussion sur
leur intérét pour le type de recherche que nousmn&d’évoquer, cet article traite
principalement d’'une méthode de partition centpae la regle de majorité sous
contraintes de Condorcet, reposant sur une résolatkacte par programmation
linéaire bivalente, inspirée des principes déquas Marcotorchino et Michaud
(1982). Quelgques autres aspects de I'exploitatiea données expérimentales
produites dans de telles études sont égalementlopgéds. Enfin, quelques
résultats de la recherche évoquée plus haut swakégories de voies urbaines
sont exposeés pour illustrer cet ensemble d’élémmaithodologiques.
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1. Méthodes pour I'obtention d’'une classification a d’'une
partition centrale a partir d'un ensemble de partitions

Nous ne ferons pas ici une revue exhaustive etlldétamais nous présenterons
brievement les principes généraux des méthodesrguété mises en ceuvre pour
traiter cette question dans les recherches fraegasur les représentations
catégorielles, ou dans le domaine de I'agrégatesiahilarités.

Méthodes visant une représentation arborée ou undassification
hiérarchique

Dans cette famille de méthodes, celles qui onu#liéées sont principalement la
construction d’arbres valués a distance additivar (vBarthélémy et Guénoche,
1988), et la classification ascendante hiérarchif&H) (voir : par exemple
Fleuryet al, 1991, Xu, 1989).

Soit un ensemble d& objets a classer, numérotés de In &t que nous
identifierons par leur indice (et non par une notation de typg pour simplifier
les notations. Dep partitions de cet ensemble réalisées paplssjets, on tire
d’abord un tableau de proximités, ou de dissintéarientre les objets classés
(photographies de sites routiers par exemple). @Ghaqrtition initiale, définie par
un sujet de I'expérimentation, peut étre décrite pee table de comparaison par
paires dont chaque ternsemp(i, j) vaut 1 si les objetisetj ont été groupés dans
la méme classe et 0 dans le cas contraire. Lagaatomme de ces tables pour
I'ensemble de ces sujets, dont chaque tagifig)) représente le nombre de sujets
ayant classé etj ensemble, constitue le tableau de proximités esyudl operent
les méthodes qui suivent.

Arbres valués a distance additive

Les méthodes de représentation des proximités gmarbres a distance additive
(cf. Barthélémy et Guénoche, 1988), d’abord développéevue d’applications a
des questions d’évolution ou de filiation (en bg mais aussi dans le domaine
de la paléographie, de l'archéologie, de la filiatide manuscrits ; Buneman,
1971), ou dans le domaine du traitement de l'infdron (Zaretskii, 1965,
Smolenskii, 1969, cités par Barthélémy et Guénqabef) été ensuite également
appliguées a des questions de psychologie cognhigveen particulier a la
représentation de catégories cognitives et de ditgation hiérarchique des
connaissances (voir notamment A. Tversky, 1977, nBgiham, 1978). Ces
méthodes sont celles qui ont été le plus frequerhnidisées dans les recherches
francaises sur les représentations catégorielles.

Elles produisent une représentation arborescemst@meimités entre objets, sous

forme d’'un X-arbre valué a distance additive (voatamment Buneman, 1971 ;
Sattah et A. Tversky, 1977; Guénoche, 1986, Bkmmé et Luong,
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1986 ; Barthélémy et Guénoche, 1988, ou l'on troavedes notes
bibliographiques trés compléetes). Un X-arbre esarre dont certains sommets
sont réels et correspondent dans notre cas a gets,otfautres sommets étant
latents. Les sommets réels sont les eléments disenable X, défini une fois pour
toutes. Les sommets latents jouent le role d’inéglimires dont le statut peut étre
différent de celui des objets (genres, famillesjres, par exemple, dans le
domaine de la classification systématique des espaaimales ou végétales),
mais ils peuvent dans d'autres cas renvoyer a tggsoinconnus (« chainons
manquants » en phylogénétique ou dans d’autresidemnaomme la filiation de
manuscrits) (Barthéléemy et Guénoche, 1988). Umrtele est valué si a chacune
de ses arétes est associée une valeur positivE-adbre valué a distance additive
est un X-arbre valué pour lequel ces valeurs reptést des distances entre
sommets telles que la distance entre deux sommuetieanques de I'arbre est
égale a la somme des valeurs affectées aux anditpsrgnettent de les joindre. En
pratiqgue, on dispose d'un indice de proximité eré® objets a classer et la
construction de l'arbre permet, en jouant sur Uajet le positionnement de
sommets latents (nceuds intermédiaires), d’obtemie uistance additive
constituant une modélisation (ou approximationorséé point de vue adopté) de
cet indice de proximité.

On peut déduire du tableau de proximités évoque phwt un indiceis(i,j)) =p —
ci(i,j.), qui est un indice de dissimilarité (ou indice g selon la terminologie
de Barthélémy et Guénoche, 1988) : il est symétrigositif, et tel queis(i,i) = 0
pour touti. On peut montrer que cet indice vérifie I'inégaliriangulaire (et
constitue donc un « écart » selon cette méme tetagie).

Cet indice ne vérifie pas nécessairement, dangadegénéral, la « condition des
quatre points », alors que cette propriéetéji(+ dizt) < Max{d(x,2) + d{y.t) ,
d(x,t) + d(y,2)} pour tout quadruplex, y, z, t] est une propriété des distances ou
ecarts arborés, représentables sous forme danNaie®s a distance additive
(Barthélémy et Guénoche, 1988). Hormis dans leatada configuration des
données serait d’emblée en cohérence parfaite awmecstructure d’arbre a
distance additive, on procéde donc en général amladélisation (ou
approximation) de cet indice par une distance ouéocart arboré. Parmi les
difféerentes méthodes permettant d’'accéder a cefpeogimation, ce sont les
méthodes reposant sur le concept de score (SattatA. Tversky, 1977,
Barthélémy et Luong, 1986), qui ont été généralemaiilisées dans les
recherches francaises sur les représentations ocetiégs : I'indice de
dissimilarité sert d’abord a construire des « sgorequi traduisent la « force »
d’'un voisinage entre deux sommets en tenant corggtdement des paires
d’éléments opposées a ces deux sommets, et penmeatie construire
itérativement un arbre valué a distance additiveudNne détaillerons pas ici ces
méthodes, sur lesquelles il existe déja des pulditatrés completes (le lecteur
pourra se reporter a la référence : BarthéléemyuginGche, 1988, et en particulier
au chapitre 1V).
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1

Figure 1. Exemple d’arbre valué a distance addiiseurce : Barthélémy et Guénoche, 1988). Les
sommets numérotés représentent des sommets ededgnhmets intermédiaires, non numérotés,
sont des sommets latents.

Les représentations arborées obtenues par cesdréthermettent notamment de
mettre en évidence certaines conclusions en matirefiliation (notions
d’« ancétre commun », de « chainon manquant »)peuvent avoir une grande
importance dans certains domaines (phylogénétidjliation de manuscrits,
notamment ; voir par exemple Cavalli-Sforza et Edisal967, Klotz et Blanken,
1981, Buneman, 1971). Concernant I'analyse de®septations catégorielles, la
notion de filiation a cependant moins de pertinentas la structure arborescente
permet de rendre compte de l'organisation hiérguhides connaissances en
mémoire. Un autre avantage des arbres a distaritvadest qu'ils permettent
une représentation de la typicalité d’'un indivighar(la distance de ce sommet au
nceud auquel se rattachent les individus de la&)lass 'on suppose que les
nceuds ou sommets latents représentent le positremiales prototypes.

Méthodes de classification hiérarchique

Des méthodes de classification hiérarchique asceadant été appliquées a ce
type de probléme, par exemple par Xu (1989), atiiscomme distance entre
individus (objets) la distance euclidienne entrgndéis du tableau disjonctif
complet rendant compte des partitions des différentjets (chaque sujet est
assimilé a une variable qualitative, et chacuneeate classes a une modalité de
cette variable) et comme ultramétrique celle dadite de Ward ou celle du saut
minimal (lien simple).

Ces méthodes, sur lesquelles nous ne nous étenpasnei dans la mesure ou
elles peuvent étre considérées comme classiquesiuipent une hiérarchie
indicée de parties de I'ensemble des objets. Lémrap et méthodes possibles
sont assez diverses, du fait notamment des nombecboxx envisageables
concernant la métrique d’origine et l'ultramétriqueour des ensembles de
données limités (14 objets au plus), une hiérarcptemale au sens des moindres
carrés peut étre obtenue (Chandon, Lemaire et BoW§80, cités par Roux,
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1998) et permet alors de comparer les résultasnabtpar différentes méthodes
de classification hiérarchique (Roux, 1998).

Concernant I'application a la mise en évidenceegeéasentations catégorielles en
mémoire permanente, on peut noter que ces meéthodesne les précédentes,
permettent de figurer une organisation hiérarchideg catégories. Les niveaux
d’agrégation permettent de rendre compte des distarentre classes. A la
différence des arbres a distance additive, les rdgn@mmes de classification
hiérarchique ne sont pas adaptés a la représentdgida plus ou moins grande
typicalité des individus (objets). En effet, sif’'aherche a caractériser la distance
entre un individui et le prototype auquel il se rattache, sur la bdse
dendrogramme obtenu, on est amené a considérestdamck entre cet individu et
sa classe d’appartenan€z , en la définissant par la distance ultramétrique
0({i}, C) oul est l'ultramétrique choisie pour la constructian ld classification.
Or cette distance est identique pour tous les idds/de la classe, du fait des
propriétés des ultramétriques. Le concept de reptagon prototypique implique
que les différents exemplaires « sont identifié@sw® membres catégoriels, non
pas parce qu’ils possedent les attributs « négessai suffisants », mais en raison
de leur «ressemblance » au « prototype » (DubbisViazet, 1988) ; cette
ressemblance, plus ou moins marquée, devrait daiteapar une plus ou moins
grande distance des individus au prototype (caoetraént a une catégorisation
analytique ou tous les individus sont dans unetiposidentique, du point de vue
des attributs nécessaires et suffisants, vis-devieur catégorie).

Méthodes de partitionnement automatique

Des méthodes de type « nuées dynamiques » ontil&téas, par exemple par Xu
(1989, méthode des centres mobiles), soit en pgadantableau d’'indices de
dissimilaritédis(i,j) évoqué plus haut, soit en utilisant une distgdistance d?
dans les travaux de Xu) entre objets déduite dileaab disjonctif complet
mentionné au point précédent. Ces méthodes comduéseune partition de
I'ensemble des objets.

Dans ces méthodes, le nombre de classes doitixéra priori. D’autre part, les
résultats dépendent de l'initialisation (classesléleart). Il est possible pour tenter
d’obtenir des classes plus stables, de procédeisieprs passages de I'algorithme
en faisant varier les conditions initiales, et dehercher une partition centrale a
partir des partitions obtenues en utilisant uneibggue de recherche de partition
centrale telle que celle proposée par Celeux (1984)

Comme les méthodes de partition centrale évoquégsoent suivant, de telles
méthodes ne sont pas adaptées a la représentagiofa chiérarchie des
connaissances en mémoire, mais sont plus partienignt intéressantes pour les
recherches portant sur un niveau de base des cat&go
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Cependant, dans ces techniques de partitionnenugotnatique, le résultat ne
constituea priori qu’un optimum local.

Méthodes de partition centrale

Ces méthodes visent a déduire directement undipartientrale, constituant une
sorte de compromis entre les partitions produitedgs différents sujets. On peut
notamment distinguer parmi ces méthodes : les rdéthbeuristiques reposant
sur l'algorithme des transferts de S. Régnier (psépdés 1965 ; voir par
exemple : Régnier, 1983), et les méthodes reposantdes algorithmes de
résolution exacte par programmation linéaire en hres entiers
(Marcotorchinaud et Michaud, 1979, 1982). Mentiamnégalement I'heuristique
évoguée au paragraphe précédent, qui a été propaséeeleux (1984) dans le
cadre plus particulier des méthodes de partitiormmtmutomatique.

L’objectif commun de ces méthodes est de trouverpartition centrale telle que
le nombre moyen de désaccords entre cette parétites partitions réalisées par
les difféerents sujets soit minimisé (le nombre dedésaccords » entre deux
partitions étant le nombre des paires d'objetseseljue les deux objets sont
classés ensemble dans une de ces partitions atségans I'autre). Cela est
équivalent a trouver une partition telle que laatise moyenne entre elle et les
partitions réalisées par les sujets soit minimalsi+en prend pour distance entre
deux partitions le cardinal de la différence symée de leurs graphesCe
probleme est rendu particulierement difficile par fait que le nombre de
partitions possibles d’'un ensemblerdéléments (nombre de Bell) croit de fagon
« astronomique » en fonction de

Les résultats se présentant sous forme d'une dérielasses disjointes, ils ne
rendent donc pas compte en eux-mémes des aspgutstdigypie. Chaque classe

regroupe différents exemplaires plus ou moins mealu prototype, dont la mise

en évidence nécessite un examen de la typical#¢@xiemplaires (voir point 3) et

un travail d’interprétation. Les objets les plusighés des prototypes, qui ne sont
classés avec tout autre objet que par un petit romd sujets, tendent a former
des classes a un seul élément (voir I'application).

2 Par graphe d'une partition, nous entendons lphgrade la relation d’équivalendg€ qui la
définit, ce graphe étant I'ensemble des coupl@stéls quei /7| , c'est-a-direl ‘dans la méme
classe quej. La différence symétrique des graphes de deuiipagP; etP, est donc I'ensemble
des couplesif) tels quea etj sont classés ensemble p&ymais non pouP, ou bien tels queet

j sont classés ensemble pd®y mais non pourP; . Le nombre d'éléments (cardinal) de cet
ensemble (différence symétrique des deux graplgs)reindice de dissimilarité entre les deux
partitions. On montre sans difficultés qu'il véeifles propriétés d'une distance, en particulier
I'inégalité triangulaire.
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Algorithme des transferts

Le principe de l'algorithme des transferts consiat@artir d’'une partition initiale
(par exemple celle d'un des sujets), a cherchéaraéliorer en transférant un
objet de sa classe vers une autre classe, ou verdasse nouvelle. Par améliorer,
il faut entendre ici réduire la distance moyenneelte partition avec I'ensemble
des partitions de base. Le résultat est un optitogal, c’est-a-dire une partition
qui ne peut plus étre améliorée par le transfem d@lément. Cet algorithme, di a
S. Régnier, a fait I'objet ensuite de certainesemsibns : par exemple, un
algorithme proposé par Petit (1993) conduit & utinmpm qui ne peut plus étre
amélioré par le transfert d’'un sous-ensemble d’élésmd’'une méme classe.

Partition centrale par la regle de majorité sousrdcaintes de Condorcet,
résolution par programmation linéaire

Les méthodes reposant sur une résolution exactepqogrammation linéaire
(Marcotorchino et Michaud, 1979, 1982) sont pluserées mais s’inscrivent
cependant dans une tradition ancienne de recheklodoix collectif, d’opinion
majoritaire ou consensuelle a partir d’ensemblepidions individuelles, si I'on
se réfere aux travaux de Condorcet au dix-huitiesnecle, s'intéressant
notamment au classement par ordren@andidats a partir d’ordres de préférence
exprimés individuellement par des votants. L'apdien d’'une regle majoritaire
n'est cependant pas simple, dans la mesure ouédatjon d’opinions
individuelles peut conduire a des paradoxes : pamele, il peut y avoir une
majorité de votants pour préféiiedj, une majorité pour préféreak, sans qu’il y
ait de majorité pour préférérak (paradoxe de Condorcet). Pour surmonter cette
difficulté, Condorcet a proposé une regle qui cstesa retenir, parmi 'ensemble
des classements possibles, celui qui recueilldue ge suffrages, c’est-a-dire qui
minimise le nombre de désaccords avec les classent®s votants (regle
d'agrégation a la majorité sous contraintes de Gamal) (Michaud, 1982,
Montjardet, 1990). Ces questions d’agrégation @épences ont été tardivement
rapprochées des probléemes d’agrégation de simdgagui nous concernent ici
(Marcotorchino et Michaud, 1982), ou un ensembléléihents est réparti en
classes d’éléments similaires par différents «gugdou votants, sujetgtc).
Dans ces derniers problémes, I'application d’urggerénajoritaire peut également
conduire a des paradoxes : il peut y avoir une ritdjde juges pour classeet]
ensemble, une majorité pour clasget k ensemble, sans qu’il y ait une majorité
pour classer etk ensemble (paradoxe de PoincarBe la méme facon, une regle

3 Ce paradoxe n'est plus si paradoxal si 'on abérs les questions de prototypie : on peut
trouver une ressemblance entre un enfant et sa, e®@teouver également entre cet enfant et son
pére, sans trouver de ressemblance entre le pkrenétre. La relation de ressemblance n’est donc
pas rigoureusement transitive. Cependant, I'ensendlels effets Poincaré sur un échantillon
d'objets classés par différents sujets dépasseespuargement ce qui pourrait résulter des
rattachements multiples d’exemplaires a plusienosopypes, ces effets traduisant également des
différences interindividuelles concernant les cati&g elles-mémes. Par exemple, dans
I'application décrite au point 5, si I'on rechercles couples d'objets dont la co-appartenance
n’est remise en cause par aucun effet Poincarépostate que seule une dizaine d’objets sur 65,
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d’agrégation a la majorité sous contraintes perg éhoncée : la partition, ou
relation d’équivalence, a retenir est celle quirnpal’ensemble des partitions
possibles, recueille le plus de suffrages, c’edir@-minimise le nombre de
désaccords avec les partitions initiales.

Il s’agit donc d’ajouter des contraintes pour ingrogue les relations finales entre
les objets expriment bien une patrtition, et dortstssent aux conditions d’'une
relation d’équivalence (transitivité notamment)tten minimisant le nombre de
désaccords entre la partition centrale etplgmrtitions initiales. L’application de
la regle d’agrégation a la majorité sous contrainvient alors a maximiser la
guantité :
3 [2a)-plyi (1)
i
avec ¢y(i,j) = nombre de sujets ayant clasg$j ensemble

y;j = inconnues a déterminer, valant 1 ou O selon gue

sont ou non classés ensemble dans la partitiomate

recherchée

p = nombre total de sujets (nombre de partitionsaileis)

dans le cadre des contraintes suivantes :

Yi = Vi pour tout, j (symétrie)
Yi Yk -yks1 pour tout, j, k (transitivité)
yi=1 pour tout (réflexivité)
yj=0oul pour tout j

Cette maximisation est équivalente a la minimisatdu nombre moyen de
désaccords avec les partitions initiales (ou dedigtance moyenne a ces
partitions : pour une démonstration, voir par exemfaporta, 1990). Ce
probleme de maximisation peut étre traité par debrtiques de programmation
linéaire bivalente, en utilisant les propriétés ldedualité pour surmonter les
difficultés liées & la grande taille du probléme (trdre den® variables en®
contraintes), comme 'ont montré Marcotorchino etihdud. Nous y reviendrons
plus en détail. La solution obtenue (éventuellenmenttiple) est une solution
exacte, mais elle n'est pas nécessairement unidueeut exister d’autres
solutions.

constituant deux groupes, est concernée ; la nwatifin du seuil majoritaire ne change pas
notablement ces résultats. En tous les cas, leiparméme 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 cegiégmr|'intérét peut se porter
sur l'organisation hiérarchique des connaissancesnémoire, mais on peut a
l'inverse privilégier I'étude d’un certain niveawe c¢atégorisation, correspondant
au niveau le plus pertinent dans un contexte défini

Plusieurs recherches (voir en particulier Rostlal, 1976 ; Rosch, 1918 B.
Tversky et Hemenway, 1983) mettent en effet enahdd une préférence des
sujets pour un certain niveau de catégorisatiomdgizant a distinguer dans
I'organisation des connaissances un niveau supamog] un niveau de base
(préféré), et des catégories plus précises ou @alminées. Par exemple, si I'on
reprend les résultats de Tversky et Hemenway conoétes catégories de scenes
environnementales dans un contexte « neutre » gpéaifi€),indoor et outdoor
représentent des catégories superordonn@éesch mountains home schoo)
représentent des catégories du niveau de basiuited catégories comntake
beach elementary schoplreprésentent un niveau sous-ordonné. Ce niveau de
base correspondrait aux catégories les plus infovesa dans la limite d’un
certain colt cognitif (ces catégories n’étant pass pnformatives qu’il n’est
nécessaire dans le contexte de leur utilisatioajtehotion de niveau préféré est
également pertinente dans un contexte spécifiqptapmment lorsqu’il s’agit d’un
contexte correspondant a une activité particuligoenme la conduite automobile,
par exemple — Mazetet al, 1987), ou la limitation du codt cognitif,
I'optimisation du rapport entre contenu informatds catégories et lourdeur des
traitements cognitifs, ont une grande importance.

Si I'on s’intéresse aux aspects de hiérarchie @dildtion, pour d'autres types
d’application), il semble naturel de recourir au¥thodes permettant d’obtenir
une représentation arborescente des proximitée ebiets, comme la méthode
des arbres a distance additive, ou les méthodekadsification hiérarchique. Les
dispositifs expérimentaux doivent alors égalemeanirt compte de cette
orientation.

Mais, comme nous venons de le mentionner, d’augelserches, et notamment
celles portant sur les représentations catégasiadi@erant dans des contextes
d’activité spécifies (comme celui de la conduitetoawbile), s’intéressent
davantage au niveau de base des catégories. lpsitiis expérimentaux mis en
ceuvre dans ces recherches, ou la consigne comrdsiljét a se situer dans un
contexte d’'activité donné, et ou on lui demanddfeuer une partition d’'un
ensemble d’objets en classes disjointes, sont pdusculierement adaptés a la
mise en évidence du niveau de base des catégesiesi@a ce contexte.

Pour de telles recherches, il est bien slr posgihléliser les méthodes qui
viennent d’étre évoquées (représentation arboréealistance additive ou
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classification hiérarchique) en cherchant & déteemiun niveau de l'arbre
susceptible de représenter le niveau de base tiggodas. Un tel choix présente
'inconvénient que des hypotheses supplémentaimxernant les seuils de
« coupure » de l'arbre sont nécessaires (au-deta ctleix de meétrique, ou
équivalents, nécessaires dans toutes les métho@egpendant, il faut ici
mentionner certains avantages de la représentpéivarbre a distance additive.
Tout d’abord, cette méthode permet d’appréhendeosition des prototypes, et
donc d’apprécier la proximité des différents exeairpk au prototype, c’est-a-dire
leur typicalité, par la longueur d’'aréte les sépadu sommet latent représentant
par hypothése ce prototype (dans les méthodesrdggommement ou de partition
centrale, il reste néanmoins possible d’appréaidypicalité des exemplaires sur
la base d’autres indices, comme nous le verrorsIpln). Plus généralement, ce
type de représentation arborée, ou les exemplapparaissent a plus ou moins
grande distance des prototypes, est a cet égasd quinforme au concept de
représentation catégorielle, reposant — comme Hawsns précisé plus haut —
sur la plus ou moins grande ressemblance des eamegplaux différents
prototypes, et non sur des conditions nécessairsgfiisantes qui conduisent a
des classes aux frontieres précisément définiescdatrepartie, il semble que
certains aspects des représentations par arbretanck additive puissent étre
considérés comme paradoxaux dans le domaine depaésentation des
connaissances en mémoire : considérons une clagdgetsd ; parmi les éléments
de cette classe, I'objet le plus typique de cddese, et le prototype lui-méme, y
apparaissent paradoxalement comme les élémentglussproches des autres
classes et prototypes. Cela tient notamment audia les sommets latents,
représentant par hypothése les prototypes, somosition d’intermédiaires au
sein de tels arbres (pour d’autres applicationliies représentations arborées, en
phylogénétique par exemple, ou plus généralement fmutes les questions de
filiation, cette position d’intermédiaire des sonimdatents est au contraire
particulierement adaptée).

Un autre choix possible consiste a utiliser leshoé¢s visant a obtenir une
partition, permettant ainsi un acces plus simpleina niveau déterminé de
catégorisation. L’'avantage de ces méthodes estagpartition obtenue, rendant
compte de catégories constituant alors une sortemromis entre les catégories
mises en évidence par les différents sujets, ae,sitpriori, au méme niveau de
catégorisation, c'est-a-dire au niveau de base denxas des dispositifs
expérimentaux que nous considérons ici.

Parmi les méthodes visant a obtenir une partitesunéthodes de partitionnement
automatique évoqueées plus haut présentent difiereabnvénients : nécessité de
fixer au préalable le nombre de classes, résulléfendant des conditions
d’initialisation de l'algorithme. Si plusieurs pag®es de l'algorithme permettent
d’'ajuster le nombre de classes et de construiraaréir pde ces résultats une
partition centrale aux classes plus stables, itnfms certain cependant que le
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résultat final soit une solution optimale. Cettenikre remarque peut étre faite
eégalement au sujet des heuristiques visant a ohiagipartition centrale a partir
des partitions initiales : le résultat n’@spriori qu’un optimum local.

Les méthodes de partition centrale reposant suréswution par programmation
linéaire bivalente conduisent a un optimum exac&mm s’il n'est pas

nécessairement unique. Cet optimum correspond apartégion minimisant le

nombre moyen de désaccords avec les partitiongl@st ce qui revient a
minimiser la distance moyenne avec ces partitikes. choix de métrique se
limitent a celui de la distance entre partitionsneUtelle méthode, malgré
I'inconvénient restant de la non unicité possibéela solution, semble donc une
des mieux adaptées pour les applications portantusuniveau de base des
catégories.

En complément de cette méthode, on peut aussiagarigl’utiliser I'algorithme
des transferts pour voir si des optimuraspriori locaux obtenus par cet
algorithme pour différentes conditions d’initialieem ne sont pas en fait des
solutions optimales concurrentes de celle obtean®timisation.

2. Partition centrale par la regle de majorité sousontraintes,
méthode de résolution exacte par programmation lirgire en
nombres entiers

Cette méthode est due a Marcotorchino et Micha@BZ)L Le probleme de
partition centrale par la regle de la majorité somstraintes, comme nous l'avons
VU au point 1, peut étre posé en termes de maxionsa

Max % 3 [2c(ij)—p]yi (1)
i
avec c4(i,j)) = nombre de sujets ayant classtj ensemble
y;j = inconnues a déterminer, valant 1 ou O selon @upsont ou non
classés ensemble dans la partition centrale relober
p = nombre total de sujets (nombre de partitionsaileis)

sous les contraintesy;j =y pour tout, | (symétrie)
Vi tYk-Yks1 pour tout, j, k (transitivité)
yi=1 pour tout (réflexivité)
yj=0oul pour tout |

Pour traiter ce probleme par les techniques classiqd’optimisation en
programmation linéaire, Marcotorchino et Michau882) proposent de résoudre
d’abord ce systeme en relachant dans un premigrstémderniere contrainte pour
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la mettre sous la forme9y; < 1, des méthodes de coupe pouvant étre utilisées
ultérieurement pour obtenir des solutions bivalerien O, 1).

Si I'on posecj = 2¢i(i,j) —p , ce probleme s’écrit alors :

Max Z Z ¢y (2)
i
avec i =Yi pour tout, |
Vi tYk-Yks1 pour tout, j, k
yi=1 pour tout
O<y;j<1 pour tout, |

En pratique, dans les nombreuses applicationsédésippar Marcotorchino et
Michaud, comme dans celles que nous avons étudi@esptient les solutions
bivalentes a ce dernier probleme dés cette prerétape et il est inutile de mettre
en ceuvre des méthodes de coupe.

Sachant quey; =Yi et quegi =G ,

Max X X c¢jy; estéquivalenta Max 2[ £ 2cy; + ZCiVil
i i jli<i i

ce qui peut s'écrire, puisqug = 2¢, (i) —p=2p—-p=p e y =1
(réflexivité) :

Max [Z Z 2¢y; + pn]
i i<

cette maximisation étant équivalente a MaX Z  Gj Vi
i jli<i

Les variablegy; telles quel <] n’apparaissant plus dans la fonction objectif (a
maximiser), les contrainteg —y; = 0 n'ont alors plus a étre prises en compte
dans I'optimisation. De méme, les variablgsn’apparaissent plus, leur valeur

étant d’ailleurs connue, et les contraintes deexéflté peuvent étre écartées. Le

probléme, mis sous une « forme inégalité » conganglle, peut alors s’écrire :

Max X X GV (3)
i jli<i
avec VYjt+Vyik-yksl pour touti, j, k tel quei <j <k
Vi + Yk tyks1 pour touti, j, k tel quel <j <k
Vi-VYk+tyks1 pour touti, j, k tel quel <j <k
yy<1l pour touti,j tel que <j
Vi <0 pour touti,j tel que <j
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La résolution directe de ce probleme, qui présemenombre de variables de
'ordre de n’> et un nombre de contraintes de l'ordre d& n'est pas
recommandable dans la mesure ou les logiciels idxgdtion le mettraient
automatiquement sous forme standard par I'adjomctie variables d’écarts,
augmentant tres considérablement la taille du prob] qui devient alors
pratiguement impossible a résoudre sauf pour dbkegavaleurs den. Aussi la
méthode proposée par Marcotorchino et Michaud stmsielle a résoudre le
probleme dual, qui se présente initialement sousdostandard, et qui comporte
un nombre de variables de I'ordre mfeet un nombre de contraintes de I'ordre de

n°.

Le probleme dual du probleme ci-dessus (primal} géne formulé comme suit,
en utilisant les propriétés de la dualité (voir paemple : Baillargeon, 1996), si
I'on associe les variables dual@g , u” ik , U™ ik , U5 etu”; respectivement aux
contraintes/j + Y - Yik S 1 ( <J <K), -y + Y + Yk s 1 (<] <K), ¥ -y tys 1
(i<j<K), yjsl(i<jety;<0(<]j):

Min[ £ Wi + Z U’ + Z U"j + Z U] (4)
i,k ij,k i,k i
i<j<k i<j<k i<j<k i<j

avec les contraintes :

Z(Uip - U U XU U - U g )X (W U g U ) U U =G
| | |

j<l I<i i<I<j
et avec des conditions de positivité sur toutesdembles duales.

Ce probleme se présente, comme nous I'avons mesti@ous forme standard, et
comporten® (n-1)/2 variables en(n-1)/2 contraintes. Il s'agit donc généralement
d’'un probleme de grande taille (a titre d’exempleyr une application concernant
n = 65 objets, il y a 2080 contraintes, 135200 \#es et la matrice des
contraintes comporte plus de 281 millions d’élémmadnt 397000 valeurs non
nulles), qui peut cependant étre résolu sur desoroicinateurs actuels, malgré
des temps de calculs assez longs (surtout pouénargtion de la matrice des
contraintes, dont le temps de calcul est propamgb@n®). Les programmes que
nous avons développés et utilisés sont présentéslaaéférence : Brenac, 2002.

Les solutions au probleme primal se déduisent diegiens du probleme dual en
utilisant les conditions de complémentarité (var pxemple Baillargeon, 1996).
Le dual étant sous forme standard et non sous faanenique, on utilise la
condition de complémentarité suivante : si’l& variable du dual est non nulle,
alors 1ai®™ contrainte du primal est saturée. L'utilisatiors agn-1) derniéres

variables du dual est en général suffisante poconsituer les solutions du
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primal, la saturation de l'une degn-1) dernieres contraintes du primal donnant
directementy; = 1 ouy; = O . Dans certains cas, certaines variables oapr
restent indéterminées a ce stade et il faut exanie® autres conditions de
complémentarité. Si des indéterminations subsigieadre cela peut correspondre
a des solutions multiples au primal. L'énumératicampléte des différentes
solutions bivalentes compatibles avec la solutioralel et les conditions de
complémentarité, et la vérification de leur optiitéal sont alors en général
possibles (du moins sur les problemes que noussagtudiés). Nous avons été
confrontés a une telle situation sur certains j@endonnées (voir I'application) ;
nous avons noté d’autre part que le cas de sotutiuitiples parait plus fréquent
lorsque le nombre de sujets est pair.

Enfin, a partir de la solution optimale au dual, peut obtenir sans difficulté la
distance moyenne de la partition centrale obtenagdspondant a la solution du
primal) aux partitions initiales : en effet, en Apgtion du théoréme de la dualité
de la programmation linéaire, la valeur prise @tiimum par la fonction objectif

du primal est égale a la valeur prise a I'optimuan la fonction objectif du dual.

D’autre part, la distance moyenne (minimisée) depéatition centrale aux

partitions initiales s’écrit (voir par exemple Sapg 1990):

Dmoy min = (1p) X [.Z.Z Cl(i ,J) - Max (Z Z Gi Yi ) ] (5)
(! I
et Max(ZZ cjyj) = 2[Max & X cjy) + pn
i i jli<j
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3. Analyse de la partition centrale

L’obtention d’'une (ou plusieurs) partition centrgb@rmet, par I'interprétation des
classes d'objets ainsi rassemblés, conduite notamnswe la base de I'expertise
des expérimentateurs et de I'analyse des entredieats les sujets, d’identifier les
principaux traits des représentations catégorieldémutres questions peuvent étre
également abordées concernant par exemple la ptéxientre certaines
catégories, ou la situation des différents exemgsaielativement aux catégories
(plus ou moins grande typicalité). Nous nous linaites ici a la présentation de
guelgues moyens de valoriser I'information issuecthisement des classements
individuels des sujets avec les classes de latiparttentrale pour contribuer a
I'examen de telles questions. Notons cependantaguaspects de positionnement
des classes et de typicalité sont plus directermainés dans d’autres méthodes,
comme les représentations par arbre a distancéweddi

Dissimilarités entre classes

On dispose d’'un indice de dissimilarité élémentainere objets pris deux a deux,
qui est la proportion de sujets ayant classé lex dbjets considérés dans deux
classes différentes, soit :

dis(i,j) = [p—-ca(i, )1/ p (6)

ou p est le nombre de sujets (jugesk:61j) le nombre de sujets ayant classés

j dans une méme classe. On montre aisémentdguest un indice positif,
symétrique, vérifiandis(i,i) = 0 pour tout, et qu’il s’agit donc bien d’'un indice
de dissimilarité. 1l est normalisé a 1 (et prensldéeur O pour deux objets toujours
classés ensemble par les sujets, et la valeur ddeux objets séparés dans deux
classes par tous les sujets). On peut montrer régalequ’il vérifie I'inégalité
triangulaire ou propriété métrique.

Un pseudo-indice de dissimilarité entre deux clagsut étre construit sur cette
base : il s'agit de la proportion moyenne de suggiant classé séparément deux
objets dont I'un appartient a la premiere classesiciErée et I'autre a la seconde,
en moyenne sur I'ensemble des couples d’objets @nstitues, soit :

Dis (CLA CLB) = (1/n) (1/ng) = s disG,j) ()
iOCLA jOCLB

ou CLA est une classe, d’effectifi, , etCLB une autre classe, d’effectiiz . Cet
indice est positif, symétrique, normalisé a 1, éifie la propriété métrique, mais
n'est pas un indice de dissimilarité ¢ais (CLA, CLA) n’est pas nul. En pratique,
dans les applications, on observe duise (CLA, CLA) est toujours nettement
inférieur aDis (CLB, CLC), pour toute classeLA et tout couple de classeSL(B,
CLO).
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Hétérogénéité des classes

On peut également définir un indicateur de I'hééreéité d’'une classe de la
partition centrale : la proportion moyenne de sugtant classé séparément deux
objets distincts etj appartenant tous deux a cette classe centratapganne sur
I'ensemble des paires d’objets ainsi constituées :
H(CLA = [1/(a(ma-1)/2)]Z dis (i, ) (8)

{i,]} paires

d’éléments dELA

tels qué #j

Conventionnellement, pour une classe constituée saul objet, on peut fixe
(CLA) = 0.

Cet indicateur peut théoriquement varier entre 0. &n pratique, la partition
centrale étant obtenue par optimisation a partr mhatitions initiales des sujets,
ses classes sont relativement homogenekpeend des valeurs plus proches de 0
qgue de 1.

Recherche d’exemplaires typiques dans les différees classes

Il s’agit ici de trouver, parmi les objets d'uneas$e, ceux qui sont plus
« typiques » que les autres, qui présentent une glande proximité avec la
représentation catégorielle, avec le prototype sspplL’analyse de la typicalité

peut utiliser différentes voies, comme par exemifdtude de descriptions

verbales des exemplaires et catégories et de tuermu sémantique (Dubois et
Mazet, 1988, Collins et Loftus, 1975, Rosch et N&r¥975). Nous nous limitons

ici aux informations que peuvent apporter les cawmpans par paires des objets
(« classés ensemble » ou non) dans les partitienslifférents sujets, concernant
la typicalité de chaque objet relativement a sagmaie.

A la différence des méthodes de représentationréebajui font émerger des
nceuds latents qui par hypothése rendent comptepridéstypes, et permettent
donc d’apprécier la proximité entre les exemplage$hypothese de prototype,

les méthodes de partition centrale ne permettesitdpasituer les prototypes par
rapport aux exemplaires. Mais si la typicalité pee appréciée par la proximité
de I'exemplaire et du prototype supposé (ou pandmbre de traits communs
entre exemplaire et catégorie, si I'on utilise tEscriptions verbales), d’autres
indices sont également utilisés, par exemple damsalyse des descriptions
verbales, comme I'homogénéité inter-individuelles geopriétés évoquées pour
chaque exemplaire : un exemplaire auxquelles debreuses propriétés sont
attribuées, chacune par une majorité de sujetsoesidéré comme plus typique
(Dubois et Mazet, 1988, Dalhgren, 1985).

Sur la base d’un principe analogue d’homogénéitépis ne considére que les
données de classement et non les données verbalgseut faire I'hypothese
qu’'une bonne homogénéité inter-individuelle dans répprochement d’un
exemplaire avec les exemplaires de la méme clasdeate, tel qu’il ressort des
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partitions des sujets, caractérise un exemplaue fypique. Autrement dit, le fait
gu’'un objet soit plus frequemment rapproché, pardiéérents sujets, des autres
objets de la méme classe de la partition centpaat étre considéré comme un
indice de typicalité positive. D’autre part, letfgu’un objet ne soit que rarement
rapproché d’autres objets n'appartenant pas adssel constitue également un
indice de typicalité, mais il s’agit alors plutétude typicalité négative ou de
contraste. La combinaison de ces deux informatpmng étre également utilisée,
si I'on cherche une caractérisation plus globaltadgpicalite.

Un indicateur possible de typicalité positive dalnjet est la proportion moyenne
de sujets ayant classé cet objet avec un autré dbj&a classe, en moyenne sur
I'ensemble de ces autres objets :

Typpos(i) =[1/(a-1)] 1/p) = c @ )) (9)
jOCLA
j#i

oui est un objet de la clas§®t A Il varie théoriquement entre 0 et 1, mais il est
généralement plus proche de 1 que de 0, comptedenihomogénéité relative
des classes centrales.

De la méme facon, on peut définir un indicateurtyscalité négative par la
proportion moyenne de sujets n‘ayant pas clasdgefaonsidéré avec d’autres
objets n'appartenant pas a la méme classe, en meem ces autres objets :

Typcontr(i) =[1/(-ny)] 1/ p) £ [1-c (i, ))] (10)
j OCLA

Cet indicateur varie théoriguement entre 0 et lisniaest généralement plus
proche de 1.

Différents indicateurs combinant les deux indicegeprécédents peuvent étre
utilisés pour caractériser plus globalement ladgiitié d’'un objet. Par exemple,
on peut utiliser la moyenne suivante :

Typglob(i) = [Typpog(i) + Typcontr(i)] / 2 (11)

Cet indicateur varie théoriguement entre 0 et lisMa fait, compte tenu de la
fagon dont les classes centrales ont été forméest, généralement plus proche de
1. En pratique, il semble cependant prudent d’eramégalement séparément les
indicateurs de typicalité positive et de typicalii@ contraste. D’autre part,
I'analyse et I'interprétation des données verbat@xernant les exemplaires et les
catégories restent nécessaires pour identifier gliiement les exemplaires

typiques.
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4. Comparaisons entre partitions des différents sefs

Les résultats des études expérimentales évoquasd’idéroduction, reposant sur
des partitions d’ensembles d'objets effectués pachantillon de sujets, s'ils
permettent de mettre en évidence des représerdatiateégorielles générales,
donnent également des informations sur les diffé&¥eninter-individuelles
concernant les catégories. On peut aussi s'intéresx difféerences entre groupes
de sujets aux caractéristiques différentes, ouespondant a des conditions
expérimentales différentes (voir par exemple Dubets al, 1993). Nous
n'aborderons pas ici les moyens d’étudier ces miffées par l'analyse des
données verbales recueillies, mais nous nous lomge a I'examen des
informations que peuvent donner les partitions setimes concernant ces
différences inter-sujets ou inter-groupes.

Comparaison entre les partitions de deux sujets

Un indice de dissimilarité entre deux partitionéafisées par deux sujets, par
exemple) est le cardinal de la différence symétride leurs graphes, comme nous
'avons vu plus haut. Il a 'avantage d’étre en @a@mce avec les méthodes de
partition centrale utilisées pour mettre en évidemhes catégories générales,
puisque ces méthodes utilisent la méme métriqueplD® cette distance traduit

directement le nombre de désaccords entre deuxiqgrast

Si I'on cherche plutét a apprécier la proximité renpartitions, on peut aussi

recourir a différents criteres contingentiels caynutilisés habituellement comme

mesure d’association entre variables qualitatiteds,que les criteres de Rand, du
¥ (de I'écart & 'indépendance), de Belson, de féad'indépendance, de I'écart

a I'indéterminationgtc (voir notamment Abdallah et Saporta, 1998). Par@oix-

ci, le critere de Rand, que I'on peut écrire

RP,P)=2Z = (uv)°- 2 n?- I n? + n’]/n’ (12)
UDPi VDPJ' UDPi VDPJ'

ou P; etP, représentent deux partitions du méme ensembheotigets, ety , ny et
nu~v les effectifs des classes, v et deunv , respectivement, est un des seuls
(avec lexy’ normé par le coefficient de Tchuprow) & vérifiicbndition :

R(Pi, Pi) =R(P; , P)) =Rmax>R(Pi, P;) pour toute paire d’élémeri®s, P; i #]
de I'ensemble des patrtitions

Cet indice de similarité est normalisé a 1 Bakx = 1 . Une valeur seuil de 1/2

peut étre considérée comme caractéristique daikoli entre deux variables (ou
partitions) : si le critere de Rand est supériewetie valeur, les deux variables
sont considérées comme liées, si I'on suit les gsitions d’Abdallah et Saporta

(1998). Cet indice a d'autre part I'intérét d’étee bonne cohérence avec la
distance du cardinal de la difféerence symétriqus deaphes, utilisée pour
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I'obtention de la partition centrale. En effet, paut montrer que la distance du
cardinal de la différence symétrique des graphissis’également :

DP,P)=2 nf+X n°-2% I () (13)
UDPi VDPJ UDPiVDPj

On montre d’autre part sans difficultés que la walmaximale possible de cette
distance esDmax= (n* - n) et qu’elle est atteinte pour la distance entnedition
la plus fine ( classes) et la partition la plus grossiére (un#geselasse). Si I'on
déduit directement de cette distance un indiceidéasité SP;, P;) , normalisé a
1,

aP| y P]) = [Dmax - D (P| y Pj ) ] /Dmax (14)

=22 2 (uw)?-2Z n? -2 n? +n°-nl/[n*-n
UDPiVDPj udp VDPJ

on peut voir qu’il est trées semblable dans sa féatran au critére de Rand, et
qu’il prend des valeurs trés proches désmast faible devant®.

Comparaisons entre groupes de sujets

Soient G1 et G2 deux sous-ensembles de lI'ensemble des sujets/ampiou
correspondre par exemple a des individus de caistqées différentes
(expérimentésversus inexpérimentés, par exemple), ou a deux conditions
expérimentales différentes.

La comparaison peut porter bien sOr sur les pamsticentrales obtenues pour
chacun des deux groupes. Les différences entrelaes partitions peuvent étre
interprétées qualitativement, et la distance/praénentre les deux peut étre
appréciée au moyen des criteres évoqués plus tiatance du cardinal de la
différence symétrique des graphes ou critere delRaar exemple. Cette distance
entre les partitions centrales correspondaBi &tG2 peut aussi étre comparée a
la distance moyenne entre chacune de ces partitenisales et les partitions dont
elles sont tirées, ou aux distances entre parsitdes sujets pris deux a deux au
sein de 'ensembl&1, ou de 'ensembl&2 (distances inter-individuelles).

Il est aussi possible, sans utiliser les partitioestrales, de comparer les distances
entre partitions du group@l et partitions du group&2 (plus précisément les
distances au sein de couples de partitiBps, P, tels quePy; est la partition
effectuée par un sujetdu groupeGl etPy une partition effectuée par un sujet
du groupeG2) aux distances intra-condition, c’est-a-dire ein sle couples dél

et au sein de couples @&2. La comparaison peut aussi porter sur des indiees
similarité. La question peut étre posée de savdassdifférences entre conditions
ne sont pas susceptibles de résulter simplemefieal’échantillonnage, c’est-
a-dire de différences entre les échantillons detsujes différentes conditions
(méme si [laffectation des sujets aux différentsouges est effectuée
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aléatoirement). Il est possible d’examiner cettesion en s’appuyant sur des
tests d’hypothéses (voir Brenac, 2002).

5. Exemple d’application

Nous exposons ci-dessous quelques résultats daatenche portant sur la mise
en évidence de représentations catégorielles des wwbaines dans le contexte de
la conduite automobile, selon différentes condgiour, soirée, nuit). Il ne s’agit
gue d’'une présentation tres partielle, destindkustrier les éléments de méthode
exposeés dans les points précédents. Cette rechemhduite par M.C. Montel,
fera en elle-méme I'objet d’autres publicationsi, dgtailleront la problématique
générale de ces travaux, la nature des données elispositifs expérimentaux, et
rendront compte completement de [linterprétations desultats, intégrant
I'exploitation des données verbales recueillie€ssade des expérimentations.

Breve présentation de I'expérimentation

La recherche s’intéresse plus particulierementcai&gories mentales de sites de
voirie urbaine en conditions nocturnes, dans le et pouvoir étudier
ultérieurement les liens entre aménagements, aaédget attentes associées
développées par les conducteurs, détection etifidation (d’autres usagers peu
visibles, notamment), compte tenu des incidencescel éléments dans la
production d’accidents de la circulation en périddenuit (Montel, 2000).

Un échantillon tiré au hasard de 65 sites de vairmgine sur le territoire d’'une
ville d’environ 250 000 habitants a fait I'objet ghotographies a trois périodes
de la journée: de jour, en soirée, et en milieundd, en évitant que les
photographies ne comportent des éléments tropfepés (présence d’'un usager
susceptible d’interagir de fagcon immeédiate avecdeducteur, dont la photo rend
le point de vue) afin qu’elles rendent plutdt coengdes caractéristiques générales
des voies de leur environnement et des activitéss'qudéroulent. Donc trois
séries de photographies (65 en période diurnenéoieée, 65 en pleine nuit) ont
été obtenues. Chaque série a été présentée a 8 syjant une certaine
expérience de la conduite (permis de conduire tladanplus de cinq ans et
pratique de la conduite). La consigne transmiskagjee sujet était de s'imaginer
en situation de conducteur et de proposer un regroent des sites jugés
similaires compte tenu des situations ou problemeés pourrait étre amené a
gérer en conduisant sur de tels sites. Aucune @otgrsur le nombre de classes
ou groupes n’était imposée. 57 sujets (19 par ¢@mjiont donc produit chacun
une partition de I'ensemble des 65 sites, un aatrettant ensuite réalisé avec
chacun d’entre eux pour leur permettre d’explicdarde commenter les classes
constituées.
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Comparaisons entre les partitions initiales

Nous ne présentons ici que les résultats conceflaapgriode « Soirée » des
résultats similaires ayant été obtenus pour laogérk Jour » et pour la période
« Nuit ».

Les nombres de classes obtenus par les 19 sujets gieoupe sont les suivants :
9, 10, 5, 6, 14, 9, 11, 8, 9, 3, 5, 10, 12, 147515, 8, 7. (Soit par ordre
croissant :3,5,5,5,6,7,7,8,8,9,9,9,1M,11, 12, 14, 14, 15). Cela refléte
une certaine diversité, autour d’'une moyenne qui des I'ordre de 9. Les
catégories correspondeatpriori au niveau de base, et des différences dans le
nombre de catégories au niveau de base peuvergspondre a d’éventuelles
différences inter-individuelles (entre sujets expéntés et inexpérimentés, par
exemple). Il n'est pas exclu cependant que certsists se soient placés, en
dépit des précautions prises concernant la consggna niveau de catégorisation
superordonné ou sous-ordonné, introduisant un ikobrsusceptible de perturber
les résultats.

Le tableau 1 représente une matrice dont chaqueetéit) représente le critére
contingentiel de Rand rendant compte de la sin#antre la partition du sujet
et la partition du sujet, pour les 19 sujets de la condition « Soirée ».pBut
noter qu’il y a en général une bonne proximité ergs partitions, a la différence
d’autres types d’application, en classification aminent, ou les partitions ne
rendent pas compte d'une répartition en classescteffe dans des conditions
identiques par un ensemble de sujets, mais duectes® des objets d’étude en
fonction des modalités prises par différentes Wdem qualitatives, de nature
éventuellement tres diverse.

Tableau 1. Matrice des criteres de Rand entre parts des sujets en condition « Soirée ».
Chaque termes(t) de cette matrice représente le critere de Ramdlaet compte de la similarité
entre la partition d’'un sujes (en ligne) et celle d’'un sujé{en colonne).

1.000.780.71 0.79 0.85 0.76 0.85 0.78 0.80 0.8 0.82 0.81 0.82 0.73 0.79 0.81 0.81 0.82
0.781.000.76 0.78 0.81 0.73 0.80 0.77 0.78 0.72 0.80 0.80 0.79 0.73 0.77 0.81 0.79 0.80
0.710.76 1.00 0.720.750.70 0.76 0.75 0.71 0.88 0.74 0.72 0.73 0.71 0.70 0.73 0.73 0.73
0.790.78 0.72 1.00 0.85 0.76 0.85 0.80 0.89 0.82 0.83 0.82 0.88 0.77 0.81 0.82 0.79 0.87
0.850.81 0.750.85 1.00 0.81 0.90 0.83 0.85 0.89 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 0.6 0.81 0.75 0.80 0.74 0.76 0.78 0.77 0.77
0.850.800.76 0.85 0.90 0.77 1.00 0.82 0.89 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 0.83 0.78 0.82 0.79 0.78 0.80 0.78 0.80
0.800.78 0.71 0.89 0.850.73 0.89 0.80 1.00 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 1.69 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 @.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 0.89 0.00 0.85 0.85 0.76 0.81 0.86 0.84 0.85
0.810.800.720.820.88 0.75 0.88 0.78 0.83 0.8 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 0.8@ 0.85 0.86 1.00 0.77 0.83 0.85 0.81 0.86
0.730.730.710.77 0.790.74 0.81 0.79 0.77 0.8 0.76 0.75 0.77 1.00 0.75 0.78 0.75 0.77
0.790.77 0.70 0.81 0.83 0.76 0.82 0.78 0.81 0.8 0.81 0.81 0.83 0.75 1.00 0.82 0.79 0.78
0.810.810.73 0.820.88 0.78 0.87 0.80 0.83 0.89 0.86 0.86 0.85 0.78 0.82 1.00 0.86 0.83
0.810.790.73 0.79 0.850.77 0.84 0.78 0.80 0.9 0.84 0.82 0.81 0.75 0.79 0.86 1.00 0.80
0.82 0.800.73 0.87 0.87 0.77 0.87 0.80 0.86 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 cortgp 10 classes a deux objets
ou plus et 15 classes réduites a un singleton (gumepeut aussi considérer
comme des objets non classés). Les résultats saned ci-dessous. Les numéros
sont les numéros des sites et des photographiesspondantes. Les classes a
deux objets ou plus sont les suivantes :

-CL1={1, 2, 3, 16}

-CL2 = {4, 6}

-CL3 ={5, 10}

-CL4 =48, 18, 41, 62}

-CL5=1{9, 11, 12, 13, 14, 15}

- CL6 ={20, 22, 27, 29}

- CL7 = {21, 23, 24, 25, 26, 28, 30, 31, 35, 37, 53, 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, 1933234, 38, 43, 44, 45, 47, 53, 58,
60, 61.

La proximité des numéros dans certaines classasaibordre des prises de vues
photographiques (par exemple les photos 20 a 3%w@nprises dans le centre
ancien de la ville). On voit que les catégories sigsts, a qui les photographies
étaient données sous forme d’'une pile classée dwiarsdre aléatoire (différent
pour chaque sujet), ne sont pas sans lien aveairoestcohérences spatiales, ou
certaines catégories des expérimentateurs.

Si I'on considére que les objets isolés constitdestclasses, le nombre de classes
(qui est alors de 25) peut paraitre élevé par na@aonombre moyen de classes
des sujets (9). Le nombre de classes n’étant ppsséndans cette méthode, s'l
est nettement plus élevé que le nombre moyen deadades sujets, cela pourrait
signifier que la partition centrale représente pins solution de consensus que les
représentations d’'un hypothétique sujet moyen get gype. On pourrait aussi
évoquer la possibilité que le nombre de classesnoles par un sujet résulte
davantage des limites de I'empan mnémonique (cant@n de la mémoire de
travail) et des conditions de I'expérimentation ciie nombre effectif de ses
catégories du niveau de base en mémoire de longetaqui pourrait étre en fait
bien plus élevé. La partition centrale pourraitr@loonstituer au contraire une
meilleure représentation des catégories génératisleur nombre.

Si I'on considére plutdt que les objets isolés amstituent pas des classes, mais
des exemplaires peu typiques situés aux frontidessclasses, le nombre de 10
classes (non réduites a des singletons) paraitgshche du nombre moyen de

classes des sujets (9).
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En fait, I'interprétation des classes conduiraittpt & une position intermédiaire.
En effet quelques sites isolés constituent sanstedales catégories peu
représentées : le site 32, par exemple est idengdr les sujets comme une rue
piétonne (en fait c’est une ruelle commercgante ehutre ancien, mixte — c’est-a-
dire ouverte a tous types d’usagers mais sanitgttsans ségrégation entre
types d’'usagers) et aucun autre site ne correspomde rue piétonne. On peut
noter que, de jour, le site 32 n’est plus identifi@nme rue piétonne (sans doute
parce que la lumiére du jour donne une vision pamapléte de sa morphologie et
de son environnement) mais regroupé avec les autieess commercantes du
centre. D’autres sites isolés, nettement plus nemfrcomme le 33 par exemple
(voir le point suivant), restent sans doute sewsce qu’ils sont difficiles a
catégoriser, éloignés des prototypes. Enfin d'audies isolés, comme le 43, sont
peut étre restés non classés du fait d'un élémamanbateur, par exemple sur ce
site la présence d’'un fourgon stationné sur leditoet débordant sur la chaussée,
bien que les expérimentateurs aient pris soin évau maximum de tels
éléments de perturbation lors des prises de vue.

Nous n’entrerons pas ici dans le détail de l'intétgtion des différentes classes,
qui sera présenté dans des publications ultérieweesqui S’appuiera, non
seulement sur l'interprétation des scenes visupligdes expérimentateurs, mais
aussi sur I'analyse des productions verbales desssiMentionnons simplement
schématiquement, sur la base de notre interpretag@rsonnelle des
photographies de sites, les types de voiries etvd@nement urbain auxquels
semblent renvoyer quelques grandes classes detit@opacentrale : la classeL5

= {9, 11, ..., 15} correspond a de grandes voiries p&riphérie, aux
caractéristiques assez routiéres, la cl&se = {8, 18, 41, 62} correspond a des
voies principales plus proches du centre et plegrées dans le tissu urbain, la
classeCL6 = {20, 22, 27, 29} correspond plutdt aux rues omncantes du centre
ville, la classeCL7 = {21, 23, 24, ..., 63} rassemble des rues étraislesserte,
principalement dans le centre historique, la cl&se= {36, 39, 40, 46, 52, 59}
correspond a des voiries de desserte assez lapglegt en périphérie
d’agglomération dans un environnement pavillonnainede bati paraissant peu
élevé, la class€L9 = {42, 49, 50, 54, 56, 57, 64, 65} rassemble dasies de
desserte dans un environnement d’habitat colldetihoyenne ou grande hauteur.

Comparaison avec les résultats de I'algorithme tiessferts

L’application de I'algorithme des transferts, ialis€ successivement au moyen
des partitions initiales des suj&8, S3, L, S11, S14, S16, S17, et de la partition
la plus fine (i classes, ich = 65) a conduit a la partition centrale (optimaie)
vient d’étre exposée, telle quelle a été obtenaelp méthode d’optimisation.
L’application de cet algorithme, initialisé sucdgsment au moyen des partitions
initiales des sujet§l, 44, &b, S7, B, D9, S10, S12, S13, S5, S18, S19 et de la
partition la plus grossiere (une seule classepraluit a quatre autres partitions,
gui ne sont pas des partitions centrales maisndelss optimums locaux.
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Dissimilarités entre classes

Nous illustrons d’abord ici, concernant le cas delasse singleton {33} de la

partition centrale exposée au point précédent,sagel possible du pseudo-indice
de dissimilarité entre classes présenté dans teéepagthodologique. Le tableau

ci-dessous présente le pseudo-indice de dissitéilarormalisé a 1 entre le

singleton {33} et les classes a deux éléments os.pl

Classe Dissimilarité Classe Dissimilarité

relativement au relativement au
singleton {33} singleton {33}

CL1={1,2, 3, 16} 1,00 CL7 ={21, 23, 24, 25, 26, 28,

CL2 = {4, 6} 1,00 30, 31, 35, 37, 55, 63} 0,62

CL3 = {5, 10} 1,00 CL8 = {36, 39, 40, 46, 52, 59} 0,75

CL4 = {8, 18, 41, 62} 0,97 CL9 = {42, 49, 50, 54, 56,

CL5=1{9, 11, 12, 13, 14, 15} 1,00 57, 64, 65} 0,66

CL6 = {20, 22, 27, 29} 0,78 CL10 = {48, 51} 0,66

Tableau 2. Dissimilarités entre la classe {33}ex tlasses a plus de deux éléments.

Le site 33 correspond a une rue de desserte bdudéété gauche de bati ancien
(maisons contigués de deux étages), et de I'adtée de stationnement en épi et
d’'un mur (qui peut faire penser a l'arriere d'unmeuble, mais il s’agit de
I'envers des remparts de la ville).

On remarque que la classe {33} est tres dissenbldes cing premieres classes
de la colonne de gauche, ce qui n’est pas surprendon note que ces classes
rassemblent des voies artérielles ou principaldle. &t moins éloignée de la
classeCL6 = {20, 22, 27, 29} qui représente les rues conganaies du centre, et
de la classeCL8 = {36, 39, ..., 59}, qui concerne des voies de ddssen
périphérie, plutdét en zone pavillonnaire ou de lp&ti élevé. Mais on remarque
surtout la valeur relativement faible de la distamié entre la classe {33} et la
classeCL7 = {21, 23, ..., 63} qui rassemble des rues étroitles desserte
principalement dans le centre historique — cettipmité relative pouvant sans
doute s’expliquer notamment par I'aspect du batiswdté gauche du site 33 —
et entre la classe {33} et la clasG&9 = {42, ..., 65}, qui rassemble des voiries
de desserte dans un environnement d’habitat cibllexit dont le site 33 se
rapproche par certaines de ses caractéristiques powvant faire penser a
I'arriere d’'un immeuble, stationnement en épi, rl@pment rencontré également
sur les voies de desserte larges dans des zonasitdthcollectif en périphérie).
La dissimilarité entre la classe {33} et la clagdel0 = {48, 51}, qui rassemble
deux sites de voirie de desserte en périphériggtbageration ou apparaissent a la
fois des immeubles assez hauts et du bati peu dende faible hauteur, est
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également assez faible, ce qui pourrait s’explicuear certains traits communs
(aspect d’arriere d'immeuble également sur le48iepar exemple).

Il semble donc que le site 33 soit a la frontieggptlisieurs classes, peu typique ou
atypique car associant des traits relevant de cagydifférentes et contrastées, et
ne soit pas a considérer comme un exemplaire, anigns I'échantillon, d’'une
autre catégorie peu représentée.

Un examen plus global des dissimilarités entreselspeut aussi étre effectué. On
peut alors noter, par exemple, si 'on considesedissimilarités entre les classes a
deux éléments ou plus, prises deux a deux (tabBawue les plus fortes
dissimilarités sont celles qui opposent une clagséensembleCL1, CL2, CL3,
CL4, CL5 a une classe de I'ensemiil&7 a CL10. Cela n’est pas surprenant
puisque les classeSL1 a CL5 concernent plutdt des voies principales, hors du
centre ancien, et que les clas€ds/ a CL10 concernent plutdt des voies de
desserte, dans le centre ancien ou en périphéripeQt relever également que les
dissimilarités sont toujours assez fortes entreclEsse CL7, qui regroupe
principalement des voies de desserte étroites ldatentre ancien (ruelles), et les
autres classes, la clagse6 lui étant cependant un peu moins dissemblablen A
moindre degré, la méme remarque peut étre faiteezoant la class€L6, qui
regroupe plutét des rues commercantes du ceng-@-vis des autres classes. Par
contre, entre les class€.1 a CL5, comme entre les class€s8 a CL10, les
dissimilarités sont moins marquées.

CL1 CL2 CL3 CL4 CLS 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 entressées, pour les classes a deux éléments ou plus.
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Hétérogénéité des classes

Le tableau 4 donne, pour les classes a deux élénmniplus les valeurs de
I'indice d’hétérogénéité qui a été présenté dammltéie méthodologique. On peut
relever que, pour les classes concernant plutdtdies principales hors du centre
ancien (classesCL1 a CL5), I'hétérogénéité est relativement importante a
I'exception de celle de la clas€#.5, la plus représentée, et qui rassemble plutét
des voies artérielles de périphérie, aux caratgfuiss assez routiéres, et
relativement isolées du tissu urbain environnaiitéiérogénéité des classet6
(rassemblant des rues commercantes du ce@td),(ou I'on trouve plutdt des
rues de desserte étroites dans le centr€) @t(qui regroupe plutbét des voiries de
desserte dans un environnement d’habitat colleatipériphérie) est relativement
faible.

Classe Indice d’hétérogénéité Classe éndicétérogénéité
cL1 0,44 CL6 0,25
CL2 0,47 CL7 0,30
CL3 0,42 CL8 0,41
CL4 0,44 CL9 0,33
CL5 0,35 CL10 0,37

Tableau 4. Hétérogénéité des classes.

L’hypothése suivante serait a examiner, pour limtétation de ces résultats) (
les tissus urbains anciens, faconnés par I'histair€ére pré-automobile, et
imposant de fortes contraintes pour 'aménagemenkadvoirie, engendreraient
des environnements de conduite relativement honesgenreconnaissablesi;) (
les voiries congues a I'ere automobile, soit erbstimyant de I'environnement
urbain et en s’appuyant sur des normes de concefttés de certaines artéres de
périphérie), soit dans le cadre d’'une planificattonjointe de I'urbanisme et de la
voirie (cas de certaines voiries de desserte dasszdnes d’habitat collectif),
engendreraient, du fait notamment d'une certainendsirdisation ou de
I'application de modéles urbains, des environnemeatd conduite également
assez homogenes et reconnaissablesij et’autres contextes, plus marqués par
I'intégration conflictuelle des contraintes liee$automobile et des conceptions
techniques de la voirie dans des tissus urbainexsants, ou se développant de
facon peu planifiée, engendreraient des environngsna&e conduite plus
diversifiés.

Typicalité des exemplaires au sein d’'une classe

Nous ne présentons ici qu'un exemple, concernahypizalité des exemplaires
relevant de la class€L7, qui regroupe principalement des ruelles du eentr
ancien, sans commerces. Le tableau 5 présente diesiry prises par les
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indicateurs de typicalité positive, de typicalit abntraste et de typicalité globale
présentés au point 3, pour les différents sitesette classe.

Site Indicateur de typicalité Indicateur de typicalité de Indicateur global de
positive contraste typicalité
21 0,74 0,91 0,82
23 0,70 0,91 0,80
24 0,76 0,92 0,84
25 0,69 0,91 0,80
26 0,59 0,90 0,74
28 0,72 0,91 0,82
30 0,77 0,92 0,85
31 0,71 0,92 0,81
35 0,70 0,92 0,81
37 0,68 0,92 0,80
55 0,65 0,91 0,78
63 0,64 0,92 0,78

Tableau 5. Indicateurs de typicalité pour les exkings de la class€L7.

On peut noter que les valeurs de I'indicateur ghécfité de contraste (typicalité
négative) sont toutes assez proches, et élevéegxeeplaires n’étant tous que
rarement classés par les sujets avec des exenspéaitérieurs a cette classe. Ce
qui est en cohérence avec ce que nous avons vu hglus concernant les
dissimilarités entre classes, cette classe sangisiit trés clairement de toutes les
autres. Les valeurs de l'indicateur de typicalitisipve sont plus disperseées :
certains exemplaires, comme le 26, le 63 ou lesbhf moins souvent classés
avec les autres exemplaires de cette cl@3e Le site 26 se distingue des autres
sites de cette classe sans doute parce que laruén des ruelles ne se retrouve
que sur le cbté droit, la chaussée, un peu plgs Ja@tant bordée a gauche par les
remparts de la ville et une file de véhicules states. Les sites 55 et 63 sont bien
des rues de desserte étroites, cependant ils h@a®situés dans le centre ancien
mais dans la proche périphérie, comme le montreatare du bati environnant.
Cela pourrait expliquer qu’ils apparaissent moymgues pour les sujets.

Si I'on cherche des exemplaires plus typiques die adasse, par exemple pour
représenter cette catégorie de voie dans une ex@éation ultérieure, on
pourrait retenir, au vu de ce tableau, les sitesl280. L’analyse précise des sites
et des données verbales pourraient cependant app&titres informations utiles
pour effectuer un tel choix.
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Partitions centrales pour les conditions « Jour »tex Nuit »

Nous ne mentionnons ici que quelques aspects daltats concernant ces deux
conditions expérimentales, de fagon a illustreranohent le cas de solutions
multiples. L'exposé complet et détaillé des réssltt interprétations concernant
ces deux conditions et les comparaisons entre tonsliexpérimentales fera
I'objet, comme nous 'avons dit plus haut, d’'unérayublication.

Dans la condition «Jour» 19 autres sujets ontrorgge en classes 65
photographies représentant les mémes sites quetgegués plus haut, mais pris
en période diurne. La recherche de partition cnfrar optimisation concernant
cette condition « Jour » donne deux solutions, artapt 13 classes a deux
éléments ou plus. Les deux solutions ne differewt quant a I'affectation du site
62, regroupé dans un cas (solution |) avec lagetdsse {4,5} et restant isolé
dans l'autre solution (Il). L'application de I'algthme des transferts, initialisé
successivement au moyen des partitions des siijef, J5, J8, J11, J15, J16,
J19, et de la patrtition la plus grossiere (une selasse), aboutit dans chaque cas
a la solution | déja obtenue par optimisation. Ipléigation de cet algorithme
initialisé par la partition du sujetl8 aboutit a la solution Il déja obtenue par
optimisation. Pour les initialisations reposant s partitions des sujef8, J4,
J6, J7, J9, J10, J12, J13, J14, J17, et sur la partition la plus fina ¢lasses), on
obtient cing autres partitions, qui ne sont pastraégs mais sont de simples
optimums locaux.

Dans la condition « Nuit » (photographies prisesrelreu de nuit), la recherche
de partition centrale par optimisation donne égal@ndes solutions multiples,
comportant toutes 12 classes a deux éléments oal Ndwf solutions sont
obtenues, qui se différencient ici également derfagarginale, et résultent de la
combinaison de trois variantes relatives au classeuhes sites 40, 44 et 59 :

-a: {7, 47, 40}, {44, 59},

-b: {7, 47}, {40}, {44, 59},

-ouc: {7, 47}, {44}, {40, 59},
et de trois autres variantes relatives au classedesnsites 38, 48 et 51 :

-d: {38, 48, 51},

- e: {38}, {48, 51},

- ouf : {48}, {38, 51}.
L’application de l'algorithme des transferts, ialisé successivement au moyen
des partitions des sujedd2, N3, N4, N5, N7, N8, N9, N10, N14, N15 et de la
partition la plus fine, conduit a retrouver six desufs partitions centrales
obtenues par optimisation. Pour les initialisatioggosant sur les partitions des
sujetsN1, N6, N11, N12, N13, N16, N17, N18, N19 et sur la partition la plus
grossiere, on obtient neuf autres partitions, gusont pas des partitions centrales
mais seulement des optimums locaux.
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Comparaisons entre conditions expérimentales « S@e » « Jour » et
« Nuit »

Nous nous limiterons ici aux aspects quantitasiégs entrer dans l'interprétation

des différences entre ces trois conditions expériates. Sont d’abord exposés ci-
dessous quelques résultats concernant les distantresles différentes partitions

obtenues. La distance considérée est celle dunedudie la difference symétrique

des graphes. Cette distance, entre deux partitians ensemble de 65 objets,

prend une valeur comprise entre 0 @t n) = 4160. Nous présentons ensuite
guelques éléments de discussion relatifs a celatssu

a) La distance entre les deux partitions centralésraes pour la période « Jour »
vaut 4. La distance entre les neuf partitions ededr obtenues pour la période
« Nuit » prises deux a deux, varie entre 4 et A2.cBmparaison avec les résultats
exposes ei) et c), cela semble confirmer que les partitions ceagrahultiples
obtenues pour une méme condition (cas de la conditiJour » ou de la condition
« Nuit » ne different que marginalement.

b) La distance moyenne entre les partitions destssuje a J19 (condition
«Jour ») et I'une ou lautre des deux partitiorentcales obtenues pour la
condition « Jour » vaut 694,6. La distance moyeange les sujet§l a S19
(condition « Soirée ») et la partition centraleavtte pour la condition « Soirée »
vaut 597,7. La distance moyenne entre les sijéts N19 (sujets « Nuit ») et
I'une quelconque des neuf partitions centralesral#s pour la condition « Nuit »
vaut 756,8.

c) La distance entre la partition centrale « Jom°? (solution I) et la partition
centrale « Soirée » vaut 242. La distance entrpaldition « Jour » n°l et la
partition centrale « Nuit » correspondant a la comisona x d (voir plus haut)
vaut 212. La distance entre la partition centrafoiée » et la partition centrale
« Nuit » correspondant a la variarstex d vaut 138. Si I'on se base sur d’autres
variantes de partitions centrales pour les conutia Jour » ou « Nuit », ces
résultats ne sont pas notablement modifiés, dud&stfaibles distances entre ces
variantes.

Différences entre conditions concernant la variaibd inter-individuelle

Les résultats db) tendraient a montrer que les différences intdividuelles sont
moins importantes concernant les catégories deiegoiurbaines en période
« Soirée » par comparaison avec les difféerences-intlividuelles en condition
« Jour » et surtout en condition « Nuit ». Celattié aux caractéristiqgues des
scenes visuelles, qui seraient par exemple plusnrdtives en soirée que de jour
du fait des indices émanant de sources luminewsemds, enseignes, fenétres
éclairéesetc), et plus informatives en soirée que de nuitc@aue les activités y
sont plus présentes et plus aisément décelable$t€ i6formation plus compléte
se traduirait par une réduction des ambiguités epiibdes de favoriser des
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différences de classement entre sujets. Il s'dagakirs de différences dans la
lisibilité, la « reconnaissabilité » des sites ergs différentes périodes, plus que
de différences en matiére de variabilité intervidlielle des catégories elles-
mémes. Il n’est pas a exclure cependant que cefiatsstraduisent simplement
les effets d’échantillonnage, c’'est-a-dire les tsffédes différences entre les trois
échantillons de sujets correspondant aux troisitond expérimentales, bien que
les sujets aient été répartis aléatoirement eesdrois échantillons.

Différences entre conditions concernant les catéigations

Les résultats présentés eh semblent mettre en évidence l'existence d’une
différence en matiére de catégorisation de sitegoite urbaine selon la période
de la journée. Les catégories correspondant arladee« Nuit » et a la période
« Soirée » apparaissent assez proches, du pointedguantitatif exprimé ici par
la distance entre partitions centrales, relativeanaecelles de la période « Jour »,
situées a plus forte distance. Cependant, toutesdif&rences restent moins
importantes que les différences inter-individuelleg qui doit inciter a la
prudence : les différences entre conditions ne-sted pas liées aussi aux effets
d’échantillonnage, au moins en partie ? Une dénearphalitative, reposant sur
I'analyse comparée et l'interprétation des classes trois partitions centrales
obtenues et sur l'interprétation des données vesbedcueillies est susceptible
d’apporter d'autres éléments concernant les diffigge entre conditions
expérimentales.

6. Synthese et conclusion

Cette recherche portait sur quelques aspects tpiffstides méthodes visant a
mettre en évidence des représentations catégerigimérales en mémoire
permanente, dans le cadre d’expérimentations dansia demander a des sujets
de classer des ensembles d'objets (objets simplEnes, événementsic,
présentés sous forme de photographies, de texizs).telles recherches,
notamment lorsqu’elles sont réalisées dans le caelieetude de la conduite de
systémes, privilégient souvent aujourd’hui la meseévidence d’'un « niveau de
base » des catégories, au sein de I'organisatiémarchique des connaissances en
mémoire, niveau préféré correspondant au meillappart entre colt cognitif et
contenu informatif des catégories dans un contdstetivité défini.

Nous avons d’abord examiné différentes méthodemettaint le passage des
partitions individuelles, obtenues a [lissue despésxnentations, a une
classification ou partition rendant compte de repnéations catégorielles plus
générales. Cet examen a montré que les méthodesrtiteon centrale présentent
certains avantages, en particulier du fait qu’'gtlesmettent un accés direct a des
classes d’objets correspondanpriori a un niveau de base des catégories (sous
réserve que le dispositif expérimental, et notantnferconsigne, aient bien été
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congus pour que les partitions individuelles refiétle niveau de base des
catégories des sujets dans le contexte spécifi€s Bpparaissent de ce point de
vue complémentaires des méthodes de représentptonarbre a distance
additive, plus largement utilisées jusqu’a préseans les recherches sur les
catégories, et qui présentent des avantages arebapbints de vue (acces a
I'organisation hiérarchique et représentation digécalité des exemplaires).

Nous avons ensuite fait une présentation détadléee méthode de partition

centrale par la régle de majorité sous contraiakesCondorcet, utilisant une

procédure de résolution exacte par programmatig@aiie en nombres entiers due
a Marcotorchino et Michaud (1982), et élaboré dexyrammes permettant sa
mise en ceuvre dans un environnement actuel. Cgsapnmes ont été validés par
I'application a des jeux de données déja utilisés g@autres auteurs. Une

application a un probleme de grande taille= 65 objets) a montré que les
capacités des micro-ordinateurs ne constituentyiusbstacle a la mise en ceuvre
de telles méthodes, malgré la taille imposanteadméatrice des contraintes (de
I'ordre den? x n®).

Par rapport a d’autres méthodes de partitionnemente partition centrale,

I'intérét de cette méthode est qu’elle permet déaler a un optimum exact, donc a
une partition réellement centrale, et non a un kroptimum local. Cet optimum

exact n'est cependant pas nécessairement uniquece@@nt la non-unicité

possible de la solution, les exemples que noussatraités montrent cependant,
sans gu’on puisse en tirer de conclusion de pqtige générale, que la méthode
de résolution par programmation linéaire permetccBder a des solutions
multiples, et que celles-ci sont (dans ces cagptws tres proches, ne difféerant
que sur le classement d’'un petit nombre d’objetsudNavons également vérifié
dans ces difféerents exemples, que I'heuristiquéalgorithme des transferts ne
mettait pas en évidence d’autres solutions optisnatecurrentes de celles déja
trouvées par optimisation.

Un certain nombre de compléments méthodologiquegtérensuite mis au point,
pour faciliter 'examen de la partition centrale@tue, notamment concernant les
dissimilarités entre classes centrales, leur homé&g® et la typicalité des
exemplaires au sein de chacune d’entre elles. R'adiéments méthodologiques
ont été également proposés, permettant d'utilisendtion de distance entre
partitions, qui est au fondement des méthodes diiga centrale, pour analyser
d’autres aspects des données issues des expétimentadifférences inter-
individuelles, dispersion, différences entre candi expérimentales.

L'utilisation de I'ensemble des éléments de méthpdisentés a été illustrée par

une application a une recherche concernant legseptations catégorielles des
conducteurs en matiére de voiries urbaines sefféreiits moments de la journée
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(jour, soirée, pleine nuit). Cet exemple a montrécaractére opératoire de la
démarche proposée.
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