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: Dimension de I'espace de représentation des observations.

: Nombre d’observations de 1’échantillon.

: Echantillon des observations.

i¢éme

:q  observation de I’échantillon.

ieme

:n  coordonnée de I’observation b, o

: Nombre de neurones du réseau.

: Echantillon des vecteurs poids du réseau.

i¢me

:m " vecteur poids synaptiques de 1’échantillon des vecteurs poids.

ieme

:n coordonnée du vecteur poids W,,.
: Nombre de classes de 1’échantillon.

: Ensemble des classes.

classe.

: Ensemble des observations de 1'échantillon J activant le neurone m*.

: Ensemble des réels de dimension N.

: Ensemble des entiers naturels de dimension N.
: Espace de représentation des observations.

: Espace de projection.

: Distance de ’espace d’observation.

: Distance de I’espace de projection.

: Variable d'itérations.

: Nombre total d'itérations d’un apprentissage.
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m* : indice du neurone gagnant.

m**  :indice du second neurone gagnant.

an : Etat du neurone m.

Y : Sortie du neurone m.

Vi : Entrée totale du neurone m.

a(t) : Coefficient d'apprentissage.

B(t) : Coefficient d’apprentissage.

un(t) : Coefficient de conscience du neurone m.

h() : Loi d'interaction.

() : Rayon d’interaction.

V0 : Ensemble des neurones voisins.

d,(O :Distance relative au vecteur poids W,

U, : Vecteur position du neurone m sur la carte Um=(iJ)T.
I : Nombre de neurones en abscisse d’une carte.
J : Nombre de neurones en ordonnée d’une carte.
Zyax - Maximum des distances inter-neurones.

Zypp - Médian des distances inter-neurones.

Zmoy - Moyenne des distances inter-neurones.
P(X/C,): Probabilité sous-jacente des observations provenant de la classe C,.
P(C,) : Probabilité a priori de la classe C,.

p(X) :fonction densité de probabilité.

p(X) : Estimation de la fonction densité de probabilité.
T : Opérateur transposé.

Il : Norme Euclidienne.

[ : Valeur absolue.

Arg : opérateur argument.

min  : opérateur minimum.

max : opérateur maximum.

mod  : Opérateur modulo.

div : Division entiére.

€ : Appartenance d’un élément a un ensemble.

v : Union de deux ensembles.

Notations utilisées
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: Intersection de deux ensembles.
: Ensemble vide.
: Quantificateur existenciel.

: Quantificateur universel.

Notations utilisées
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INTRODUCTION GENERALE

Le travail que nous présentons porte sur la classification non supervisée a I’aide des
réseaux de neurones a apprentissage compétitif. Les techniques de classification sont utilisées
dans des domaines aussi divers que la médecine, la biologie, I'économie, la sociologie, etc...
La classification apporte souvent, dans ces domaines, des réponses trés utiles. En dégageant
d'une masse importante de données des similitudes, elle permet la compréhension de systémes
complexes difficilement modélisables a l'aide d’équations mathématiques.

Les années 80 ont connu une évolution remarquable dans les techniques neuronales :
de nouveaux réseaux et algorithmes d'apprentissage sont apparus. On peut distinguer deux
différents secteurs dans ces évolutions. Le premier découle directement de l'é¢tude du
fonctionnement des cellules du cerveau. Le second est lié¢ a l'introduction de techniques de
minimisation dans les algorithmes d'apprentissage. Les réseaux de neurones a apprentissage
compétitif ont bénéficié d’avancées significatives dans ces deux secteurs.

Nous présentons tout d'abord, dans le premier chapitre, différentes techniques de
classification, et abordons de maniére succincte les réseaux de neurones. Enfin nous citons les
différentes applications des réseaux de neurones en classification et en réduction de
dimension.

Le second chapitre est consacré aux différentes techniques d’apprentissage des
réseaux de neurones a apprentissage compétitif. Nous présentons dans un premier temps les
réseaux de neurones a apprentissage compétitif. Puis nous établissons les nombreux liens
entre 1’apprentissage de ces réseaux et I’algorithme des K-means, bien connu en

classification. Nous présentons ensuite des techniques d'apprentissage dérivées de celle de
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I’apprentissage compétitif ou interviennent des phénomeénes de compétition, de conscience ou
encore de rivalité entre les neurones offrant ainsi des améliorations par rapport a l'algorithme
des K-means. Nous montrons enfin que certaines de ces techniques d’apprentissage
permettent d’utiliser ces réseaux de neurones en classification, mais aussi en réduction de
données.

Le troisitme chapitre présente un réseau dérivé des réseaux & apprentissage
compétitif: les cartes de Kohonen. Ces cartes ont une structure similaire aux réseaux a
apprentissage compétitif, mais la technique d'apprentissage modélise l'interaction entre les
neurones existant dans certaines zones du cerveau. Nous montrons comment nous pouvons, a
l'aide de ce type de réseau, obtenir des représentations en deux dimensions d'un échantillon
d'observations multidimensionnelles.

Le quatrieme chapitre se propose d'intégrer les différents réseaux dans un cadre de
classification interactive. Nous exposons d’abord la méthodologie d’un processus de
classification interactif. Puis nous exploitons les différentes techniques neuronales détaillées
dans les précédents chapitres pour développer des outils logiciels destinés a aider I'opérateur
dans son analyse.

Le dernier chapitre présente des résultats expérimentaux obtenus en utilisant des
échantillons réels et générés artificiellement. Un exemple réel est tiré d’une étude biométrique
d'abeilles provenant des iles de la Guadeloupe. Deux autres exemples, générés
artificiellement, visent a montrer ’'intérét de l'interface interactive s’appuyant sur les
techniques neuronales pour traiter des échantillons complexes. Nous comparons les
représentations par cartes de Kohonen avec d'autres techniques de projections plus classiques,
a savoir l'analyse en composantes principales, l'algorithme de projection de Sammon et la
projection par réseaux multicouches en mode auto-associatif.

Présentons tout d’abord la classification et les réseaux de neurones : deux domaines

de recherche apparemment bien différents.

Introduction générale




CHAPITRE I :

DE LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE
AUX RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

L1 PRE TATI

Dans diverses disciplines telles que la biologie, la psychologie, la médecine,
I’économie ou le marketing, I’analyste est souvent confronté a une masse importante de don-
nées multidimensionnelles qu’il doit analyser afin d’en extraire des « informations utiles »
facilement exploitables. La démarche qu’il adopte pour y parvenir s’intégre dans le cadre de

I’analyse de données et plus précisément dans celui de la classification.

I.1.1 D’un ensemble d’individus a2 un échantillon d’observations

La premiére étape dans la conception d’un classifieur concerne le recueil des données
et leurs prétraitements. Il s’agit de la caractérisation des individus sous forme de données nu-
mériques facilement exploitables par un calculateur. Pour bien cerner le probléme, considé-
rons un exemple bien connu dans la littérature statistique : les iris de Fisher. Il s’agit
d’analyser un ensemble d’individus composés d’iris de différentes variétés : Sétosa, Versico-
lor et Virginica [FISH 36]. L’individu correspond ici a une iris. La premiére étape consiste a
décrire ces individus par un certain nombre de caractéristiques, appelées attributs. Cette étape

est I’'une des plus délicates car elle conditionne la qualité de I’analyse. Les attributs relevés

e



w13 =

par Fisher sont la longueur et la largeur des sépales et la longueur et la largeur des pétales.
Pour chaque iris on obtient un vecteur de dimension 4 dont les composantes sont constituées
des valeurs de ces attributs. Un tel vecteur, également appelé observation multidimension-
nelle, est associé a chaque individu. Fisher a utilisé un échantillon de 150 observations éma-

nant d’un prélévement des caractéristiques de 150 individus.

D’une maniere générale, on dispose d’un ensemble de données constitué d’un tableau
a 2 entrées IndividusxAttributs de QxN éléments (cf. Tableau I.1). La qieme ligne du tableau
représente [’ensemble des N valeurs des attributs relevés sur le giéme individu qui sera consi-
déré comme un élément de IR". La niéme colonne représente les valeurs prises par le niéme
attribut a, sur les différents individus. Nous supposons que les attributs prennent des valeurs

numériques réelles.

Individus Attributs
a ool swewys  sevenss aN
[, X11 X1n XN
1, Xq1 B = s XgN
IQ le XQn XQN

Tableau I. 1:Tableau de données IndividusxAttributs

. " ; . . ; N
Chaque observation peut étre aussi représentée par un point dans I’espace IR, dont la

oy % S - il » .
position est déterminée par un vecteur noté X,=[X;,Xg2s-+»Xqn>---Xgqn] - N est la dimension de
I'espace IR", appel€ aussi espace de représentation des observations. X, est la valeur du nieme

. , e e as @
attribut relevé sur le "™ individu.

I.1.2 Définition d’une classe

Une classe est définie selon Everitt [EVER 74] par 'une ou l'autre des définitions

suivantes :

De la Classification automatique aux réseaux de neurones artificiels
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- Une classe regroupe un ensemble d'observations semblables. Toutes observa-
tions d'une classe n'étant pas semblables avec les observations provenant d’une

autre classe.

- Les classes peuvent étre définies par des régions connexes de 1’espace de re-
présentation des observations denses en observations séparées les unes des au-

tres par des régions de densité relativement faible.

Une définition plus précise et reposant sur 1’analyse de la fonction de densité de pro-
babilité sous-jacente a la distribution des observations (abv. fdp) consiste a associer la pré-

sence des classes a 1’existence de maxima locaux de la fdp appelés modes.

I.1.3 Objectifs de la Classification

La classification se propose de résoudre trois objectifs:
- Le premier consiste a déterminer, lorsque 1’on dispose d’un ensemble I
constitué de Q observations I={X},....Xgs--»Xq}» le nombre de classes K entre
lesquelles se répartissent les observations, K étant inconnu.
- Le second, appelé classification de I'échantillon, consiste a décomposer

I’échantillon I en K sous-ensembles ou classes (={C,, ..., Cy, ..., Cx.};

CreP(L), ou P(T) est ’ensemble des parties de T.

- Le troisiéme consiste a décomposer ’espace de représentation des observa-
tions en K sous-espaces, appelés domaines. Un domaine représente un sous-
espace de I’espace des observations de telle sorte que chaque observation ap-
partenant a ce sous-espace est assignée a une méme classe. Lorsque ces domai-
nes sont connus, la classe d’appartenance d’une observation est automatique-
ment déterminée en identifiant le domaine auquel cette observation appartient.
Notons D, le domaine associé a la classe k et, S={D,, ..., Dy, ..., Dx.},

’ensemble des domaines. Cet objectif vise a élaborer un classifieur.

Souvent I’on utilise les techniques de classification en connaissant a priori le nombre

de classes K en présence et en disposant d’un ensemble d’observations prototypes dont on

De la Classification automatique aux réseaux de neurones artificiels
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connait I’appartenance a ces classes. Dans ce cas, I’analyste doit seulement concevoir un
classifieur capable d’assigner correctement des observations inconnues. La classification
s’effectue dans ce cas en mode supervisé. Par contre, si I’on ne dispose d’aucune de ces in-
formations, la classification s’effectue en mode non supervisé. L’objectif est alors de déceler
le nombre K de classes et de classer les observations disponibles en les assignant aux différen-
tes classes mises en évidence. Notons que la détermination des classes et la classification sont

étroitement lides.

I.1.4 Méthodologies

Les différentes méthodes de classification proposées dans la littérature différent par
le degré d’intervention de 1’opérateur humain. Ainsi, on distingue des méthodes de classifica-
tion automatique, dites « presse-bouton », ou 1’opérateur n’intervient pas dans le processus
de classification, les méthodes dites semi-automatiques dans lesquelles I’opérateur fixe quel-
ques paramétres et enfin la classification interactive ou I’opérateur controle les différents

maillons du processus de classification.

L2 CLASSIFICATI TOMATIQUE PER

Nous présentons, dans ce paragraphe, les principales techniques permettant de dé-
duire le nombre K de classes en présence dans 1’échantillon d’observations ainsi que différen-

tes techniques de classification en mode non supervisé.

I.2.1 Méthodes locales

Les procédures locales reposent sur 1I’étude de la fdp sous-jacente a la distribution des
observations constituant I’échantillon soumis a I’analyse. L’estimation de cette fdp, supposée
inconnue, fait alors appel a des estimateurs non paramétriques comme [’estimateur du
noyau de Parzen ou I’estimateur des k plus proches voisins [DUDA 73], [PARZ 62], [LOFT
65].

La détermination du nombre de classes K s'apparente dans ce cas a la recherche des

modes de la fdp estimée. On distingue 4 méthodes permettant de déceler les modes de la fdp.

De la Classification automatique aux réseaux de neurones artificiels
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1.2.1.1 Recherche des maxima locaux

Dans ce type d’approche, il s’agit d’analyser la fonction de densité sous-jacente a la
distribution des observations disponibles pour extraire 1’information nécessaire a leur classifi-
cation. Rappelons que I’on associe la présence d’une classe a la présence d’un mode de la fdp.

Les modes peuvent étre détectés en remontant les pentes de la fdp selon la direction
de son gradient [KOON 76] ou en déplagant progressivement les observations jusqu’a ce que
chacune d’elles se stabilise en des endroits indiquant les modes de cette fonction [BOCK 79].
Une variante de cette approche consiste a calculer directement le gradient local a partir des

observations [FUKU 75].

I.2.1.2 Analyse de la convexité
Au lieu de considérer les modes comme des maxima locaux de la fdp, Vasseur et
Postaire [VASS 80] les assimilent a des régions de I’espace ou cette fonction est concave.
Dans ce cas, I’analyse de la convexité de la fdp est effectuée en intégrant cette derniére sur des
domaines d’observation de tailles variables [POST 82a]. Cette méthode est plus robuste que

les techniques faisant appel aux notions de gradient.

1.2.1.3 Extraction des contours des modes

Touzani et al. considérent les modes comme des régions délimitées par leurs con-
tours. Apres réalisation d’un filtrage médian de la fdp, des opérateurs différentiels multidi-

mensionnels permettent d’extraire les contours des modes [TOUZ 89].

1.2.1.4 Morphologie mathématique

Postaire et al.[POST 93] proposent une méthode qui permet la détection des modes
grace a la morphologie mathématique binaire. Sbihi a affiné cette méthode en utilisant des

opérateurs morphologiques en niveaux de gris [SBIH 95].

Les résultats obtenus par ces méthodes dépendent directement de certains parametres
tels que la taille du noyau ou le nombre des k plus proches voisins pour les estimateurs non
paramétriques de la fdp ou encore le pas de discrétisation pour la détection des modes par la

morphologie mathématique.
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1.2.2 Méthodes Globales

Ce type de méthodes peut faire appel soit a des techniques métriques soit a des tech-

niques statistiques.

1.2.2.1 Techniques métriques

On distingue deux principales approches de type métrique permettant de classer les
observations. La premiére consiste a effectuer un partitionnement de ’espace de représenta-
tions des observations tandis que la seconde établit une hiérarchie de classes. Ces méthodes
supposent la définition d’un critére mesurant la proximité des individus d’une méme classe et

donc de la qualité d’une partition.

1.2.2.1.1 TECHNIQUES DE PARTITIONNEMENT
De nombreux critéres de proximité ont été proposés [FRIE 67],]JJONE 68],[FUKU
70]. Parmi ceux-ci, on distingue ceux conduisant a un partitionnement de I’espace [ANDE 73]
et les procédures itératives basées sur la notion de noyau telles que la méthode des nuées dy-
namiques [DIDA 71]. Cependant le résultat obtenu dépend de !’initialisation des procédures.
Des techniques basées sur le concept de formes fortes ont été élaborées pour les différentes

approches afin de pallier ce probléme [ANDE 73],[DIDA 79].

1.2.2.1.2 CLASSIFICATION HIERARCHIQUE

L’ensemble des classes peut étre représenté par une structure hiérarchique ascendante
ou descendante [JAMB 78]. La classification hiérarchique ascendante consiste a considérer
initialement chaque observation comme une classe, puis a regrouper a chaque étape, les ob-
servations deux a deux suivant un critére de similarité. La démarche descendante consiste a
grouper toutes les observations dans une seule classe, puis a diviser itérativement les classes
suivant un critére de dissimilarité. Le nombre de classes est alors déterminé par un seuil pré-
défini [BAYN 80], [LANE 67], [LUKA 79]. Une autre méthode consiste a réduire la hiérar-
chie des parties, ou I’arbre des classifications, sous forme d’un ensemble de noeuds significa-

tifs, avant d’effectuer la partition de I’ensemble des objets a classer [GORD 87][LERM 91].

1.2.2.2 Techniques statistiques

Nous nous plagons dans I’hypothése ou les modéles de distribution des observations

De la Classification automatique aux réseaux de neurones artificiels
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sont supposés connus a priori, mais leurs paramétres sont inconnus. Dans ce cas, le probléme
de I’analyse de données peut étre ramené a celui de la détermination des paramétres d’un mé-
lange de fonctions de densité représentant les distributions des observations provenant de cha-
cune des classes en présence dans 1’échantillon analysé.

L’estimation des parameétres d’un mélange de fdp peut étre obtenue par des techni-
ques d’apprentissage Bayésien ou par des procédures d’estimation par maximum de vraisem-
blance [DUDA 73].

Cependant, toutes ces techniques statistiques d’apprentissage non supervisé nécessi-
tent, outre la possibilité d’utiliser un modeéle paramétrique pour décrire la fonction de densité
sous-jacente, des hypothéses restrictives. Ainsi la connaissance du nombre de classes en pré-
sence est souvent exigée [SCHR 76], ce nombre pouvant méme étre limité a deux classes dans
certains cas [MAKO 77],[MIZO 75]. D’autres hypotheses restrictives, telles que 1’égalité des
matrices de covariance ou la connaissance des probabilités a priori des différentes classes sont
parfois exigées.

Postaire et Vasseur proposent d’analyser la convexité de la fdp sous-jacente pour ap-
procher tous les parametres nécessaires a la description d’un mélange gaussien totalement
inconnu. Bien que limitée aux distributions normales, cette approche ne nécessite aucune hy-

pothese restrictive [POST 81][POST 82b].

1.3 CLASSIFICATION AUTOMATIQUE SUPERVISEE

L’objectif des techniques de classification supervisée est de concevoir un classifieur
capable d’assigner toute observation inconnue qui lui est présentée a une classe parmi K clas-
ses.

Avant d’étre opérationnel, le classifieur nécessite une phase d’apprentissage et une
phase de test conduisant a la séparation de I'échantillon disponible en une base
d’apprentissage et une base de test. L’apprentissage consiste a utiliser séquentiellement les
couples [Observation : Classe] de la base d’apprentissage pour ajuster les parameétres du clas-
sifieur. A la fin de cette phase, les paramétres sont fixés et la phase de test débute pour évaluer
les performances du classifieur sur les données de la base de test non utilisées dans la pre-
miere phase.

L’apprentissage d’un classifieur peut étre envisagé par deux approches différentes :
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métriques ou statistiques.

I.3.1 Méthodes métriques

Cette approche consiste a partitionner I’espace de représentation des observations en
domaines. Ces domaines sont délimités par des surfaces. Beaucoup de surfaces de séparation
peuvent €tre envisagées, les plus simples correspondent au cas linéaire. D’autres surfaces de
séparation d’ordre supérieur a 1 peuvent également étre utilisées, par exemple des surfaces
quadratiques telles que hyperspheéres, paraboloide, ellipsoide, etc. Les possibilités sont alors
supérieures a celles d’un classifieur linéaire, mais le défaut de cette démarche est que le nom-
bre de coefficients a ajuster, dépend directement de la dimension de I’espace des observations.
C’est la raison pour laquelle on se limite souvent a des surfaces de séparation de type hyper-
plan (cf. Figure I.1). Dans ce cas les techniques utilisées consistent a déterminer les équations
mathématiques de ces hyperplans. Ensuite, a partir de ces équations, on construit une série de
régles permettant de déterminer la classe d’appartenance de toute observation inconnue. Ainsi
l'on obtient des regles de décision similaires a celle-ci :

si d(X)>d,.(X) V k=zk* alors XeC,,
ou di(X) est appelée fonction discriminante.

L’équation déterminant I’hyperplan de séparation entre le domaine Dy et le domaine
D+ s’exprime par :

d,(X)=d,.(X).

- ///7 0
T+ 3 0
