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NOTATIONS UTILISEES 

: Dimension de l'espace de représentation des observations. 

: Nombre d'observations de l'échantillon. 

: Echantillon des observations. 

ième b · d l' ' h ·11 : q o servatwn e ec antl on. 

ième d ' d l' b · X : n coor onnee e o servat10n w 

: Nombre de neurones du réseau. 

: Echantillon des vecteurs poids du réseau. 

: mième vecteur poids synaptiques de l'échantillon des vecteurs poids. 

ième d ' d .d W : n coor onnee u vecteur pm s rn · 

: Nombre de classes de l'échantillon. 

: Ensemble des classes. 

kième l : casse. 

: Ensemble des observations de l'échantillon X activant le neurone rn*. 

: Ensemble des réels de dimension N. 

:Ensemble des entiers naturels de dimension N. 

: Espace de représentation des observations. 

: Espace de projection. 

:Distance de l'espace d'observation. 

: Distance de l' espace de projection. 

: Variable d'itérations. 

:Nombre total d'itérations d' un apprentissage. 

J 
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rn* : indice du neurone gagnant. 

rn** :indice du second neurone gagnant. 

~ : Etat du neurone m. 

y rn : Sortie du neurone m. 

v rn : Entrée totale du neurone m. 

a(t) : Coefficient d'apprentissage. 

P(t) : Coefficient d'apprentissage. 

f.!rn(t) : Coefficient de conscience du neurone m. 

h() : Loi d'interaction. 

r() :Rayon d'interaction. 

V() :Ensemble des neurones voisins. 

drnO : Distance relative au vecteur poids W rn· 

Urn :Vecteur position du neurone rn sur la carte Urn=(ij)T. 

I :Nombre de neurones en abscisse d'une carte. 

J :Nombre de neurones en ordonnée d'une carte. 

zMAX : Maximum des distances inter-neurones. 

zMED : Médian des distances inter-neurones. 

zMoY : Moyenne des distances inter-neurones. 

P(X/Ck): Probabilité sous-jacente des observations provenant de la classe Ck. 

P(Ck) : Probabilité a priori de la classe Ck. 

p(X) : fonction densité de probabilité. 

f>{X) :Estimation de la fonction densité de probabilité. 
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Arg 

mm 

max 

mod 

div 

E 

u 

:Opérateur transposé. 

: Norme Euclidienne. 

: Valeur absolue. 

: opérateur argument. 

: opérateur minimum. 

: opérateur maximum. 

: Opérateur modulo. 

: Division entière. 

:Appartenance d'un élément à un ensemble. 

: Union de deux ensembles. 

Notations utilisées 
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n : Intersection de deux ensembles. 

0 : Ensemble vide. 

:3 : Quantificateur existenciel. 

V : Quantificateur universel. 

Notations utilisées 
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INTRODUCTION GENERALE 

Le travail que nous présentons porte sur la classification non supervisée à 1' aide des 

réseaux de neurones à apprentissage compétitif. Les techniques de classification sont utilisées 

dans des domaines aussi divers que la médecine, la biologie, l'économie, la sociologie, etc ... 

La classification apporte souvent, dans ces domaines, des réponses très utiles. En dégageant 

d'une masse importante de données des similitudes, elle permet la compréhension de systèmes 

complexes difficilement modélisables à 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'étude du 

fonctionnement des cellules du cerveau. Le second est lié à l'introduction de techniques de 

minimisation dans les algorithmes d'apprentissage. Les réseaux de neurones à 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 manière 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 à apprentissage compétitif. Nous présentons dans un premier temps les 

réseaux de neurones à apprentissage compétitif. Puis nous établissons les nombreux liens 

entre l'apprentissage de ces réseaux et l'algorithme des K-means, bien connu en 

classification. Nous présentons ensuite des techniques d'apprentissage dérivées de celle de 
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1' apprentissage compétitif ou interviennent des phénomènes de compétition, de conscience ou 

encore de rivalité entre les neurones offrant ainsi des améliorations par rapport à 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 troisième chapitre présente un réseau dérivé des réseaux à apprentissage 

compétitif: les cartes de Kohonen. Ces cartes ont une structure similaire aux réseaux à 

apprentissage compétitif, mais la technique d'apprentissage modélise l'interaction entre les 

neurones existant dans certaines zones du cerveau. Nous montrons comment nous pouvons, à 

l'aide de ce type de réseau, obtenir des représentations en deux dimensions d'un échantillon 

d'observations multidimensionnelles. 

Le quatrième 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 à aider l'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 îles de la Guadeloupe. Deux autres exemples, générés 

artificiellement, visent à montrer l'intérêt 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, 

à 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!: 

DE LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 

AUX RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 

1.1 PRESENTATION 

Dans diverses disciplines telles que la biologie, la psychologie, la médecine, 

l'économie ou le marketing, l'analyste est souvent confronté à 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'intègre dans le cadre de 

1' analyse de données et plus précisément dans celui de la classification. 

1.1.1 D'un ensemble d'individus à un échantillon d'observations 

La première 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 problème, 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 à une iris. La première étape consiste à 

décrire ces individus par un certain nombre de caractéristiques, appelées attributs. Cette étape 

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

~~· -- -- ----- --- --- ----~----



- 12-

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 à chaque individu. Fisher a utilisé un échantillon de 150 observations éma­

nant d'un prélèvement des caractéristiques de 150 individus. 

D'une manière générale, on dispose d'un ensemble de données constitué d'un tableau 

à 2 entrées IndividusxAttributs de QxN éléments (cf. Tableau I.l ). La qi ème ligne du tableau 

représente l'ensemble des N valeurs des attributs relevés sur le qième individu qui sera consi­

déré comme un élément de ~. La nième colonne représente les valeurs prises par le nième 

attribut <ln sur les différents individus. Nous supposons que les attributs prennent des valeurs 

numériques réelles. 

Individus Attributs 

ai .... <ln . ..... ....... aN 

II x11 ... ... X ln . .. ... XJN 

... ... ... . .. 

... ... ... . .. 

Iq Xql ... ... Xqn ... ... XqN 

... ... . .. . .. 

... ... ... . .. 

Io Xoi ... ... XQn ... . .. XQN 

Tableau 1. l:Tableau de données IndividusxAttributs 

Chaque observation peut être aussi représentée par un point dans l'espace~, dont la 

position est déterminée par un vecteur noté Xq=[xqi>xq2, ... ,xqn, ... ,xqN( N est la dimension de 

l'espace~, appelé aussi espace de représentation des observations. Xqn est la valeur du nième 

attribut relevé sur le qième individu. 

1.1.2 Définition d'une classe 

Une classe est définie selon Everitt [EVER 74] par l'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 être 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 l' analyse de la fonction de densité de pro­

babilité sous-jacente à la distribution des observations (abv. fdp) consiste à associer la pré­

sence des classes à 1' existence de maxima locaux de la fdp appelés modes. 

1.1.3 Objectifs de la Classification 

La classification se propose de résoudre trois objectifs: 

- Le premier consiste à déterminer, lorsque l' on dispose d' un ensemble X 

constitué de Q observations X={X" ... ,Xq, ... ,~}, le nombre de classes K entre 

lesquelles se répartissent les observations, K étant inconnu. 

- Le second, appelé classification de l'échantillon, consiste à décomposer 

l' échantillon x en K sous-ensembles ou classes C={Co, .. . , cb ... , CK-1}; 

CkE OJ(X), où OJ(X) est l' ensemble des parties de X. 

- Le troisième consiste à décomposer 1' espace de représentation des observa­

tions en K sous-espaces, appelés domaines. Un domaine représente un sous­

espace de l' espace des observations de telle sorte que chaque observation ap­

partenant à ce sous-espace est assignée à une même 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 Dk le domaine associé à la classe k et, .D={D0, •.. , Db ... , DK_d , 

l'ensemble des domaines. Cet objectifvise à élaborer un classifieur. 

Souvent 1' 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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connaît l'appartenance à ces classes. Dans ce cas, l'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 l'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 liées. 

I.1.4 Méthodologies 

Les différentes méthodes de classification proposées dans la littérature diffèrent par 

le degré d'intervention de 1 'opérateur humain. Ainsi, on distingue des méthodes de classifica­

tion automatique, dites «presse-bouton», où l'opérateur n'intervient pas dans le processus 

de classification, les méthodes dites semi-automatiques dans lesquelles l'opérateur fixe quel­

ques paramètres et enfin la classification interactive où l'opérateur contrôle les différents 

maillons du processus de classification. 

I.2 CLASSIFICATION AUTOMATIQUE NON SUPERVISEE 

Nous présentons, dans ce paragraphe, les principales techniques permettant de dé­

duire le nombre K de classes en présence dans l'échantillon d'observations ainsi que différen­

tes techniques de classification en mode non supervisé. 

I.2.1 Méthodes locales 

Les procédures locales reposent sur l'étude de la fdp sous-jacente à la distribution des 

observations constituant l'échantillon soumis à l'analyse. L'estimation de cette fdp, supposée 

inconnue, fait alors appel à des estimateurs non paramétriques comme 1' estimateur du 

noyau de Parzen ou l'estimateur des k plus proches voisins [DUDA 73], [PARZ 62], [LOFT 

65]. 

La détermination du nombre de classes K s'apparente dans ce cas à 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 à la 

distribution des observations disponibles pour extraire l' information nécessaire à leur classifi­

cation. Rappelons que l' on associe la présence d'une classe à la présence d'un mode de la fdp. 

Les modes peuvent être détectés en remontant les pentes de la fdp selon la direction 

de son gradient [KOON 76] ou en déplaçant progressivement les observations jusqu'à ce que 

chacune d' elles se stabilise en des endroits indiquant les modes de cette fonction [BOCK 79]. 

Une variante de cette approche consiste à calculer directement le gradient local à partir des 

observations [FUKU 75]. 

1.2.1.2 Analyse de la convexité 

Au lieu de considérer les modes comme des maxima locaux de la fdp, Vasseur et 

Postaire [VASS 80] les assimilent à des régions de l' espace où cette fonction est concave. 

Dans ce cas, l'analyse de la convexité de la fdp est effectuée en intégrant cette dernière 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. considèrent les modes comme des régions délimitées par leurs con­

tours. Après 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 

grâce à 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 paramètres 

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 à des techniques métriques soit à des tech­

niques statistiques. 

1.2.2.1 Techniques métriques 

On distingue deux principales approches de type métrique permettant de classer les 

observations. La première consiste à effectuer un partitionnement de 1' espace de représenta­

tions des observations tandis que la seconde établit une hiérarchie de classes. Ces méthodes 

supposent la définition d'un critère mesurant la proximité des individus d'une même classe et 

donc de la qualité d'une partition. 

1.2.2.1.1 TECHNIQUES DE PARTITIONNEMENT 

De nombreux critères de proximité ont été proposés [FRIE 67],[JONE 68],[FUKU 

70]. Parmi ceux-ci, on distingue ceux conduisant à un partitionnement de l'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 l'initialisation des procédures. 

Des techniques basées sur le concept de formes fortes ont été élaborées pour les différentes 

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

1.2.2.1.2 CLASSIFICA Tl ON HIERARCHIQUE 

L'ensemble des classes peut être représenté par une structure hiérarchique ascendante 

ou descendante [JAMB 78]. La classification hiérarchique ascendante consiste à considérer 

initialement chaque observation comme une classe, puis à regrouper à chaque étape, les ob­

servations deux à deux suivant un critère de similarité. La démarche descendante consiste à 

grouper toutes les observations dans une seule classe, puis à diviser itérativement les classes 

suivant un critère de dissimilarité. Le nombre de classes est alors déterminé par un seuil pré­

défini [BA YN 80], [LANE 67], [LUKA 79]. Une autre méthode consiste à réduire la hiérar­

chie des parties, ou l'arbre des classifications, sous forme d'un ensemble de noeuds significa­

tifs, avant d'effectuer la partition de l'ensemble des objets à classer [GORD 87][LERM 91]. 

1.2.2.2 Techniques statistiques 

Nous nous plaçons dans l'hypothèse où les modèles de distribution des observations 
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sont supposés connus a priori, mais leurs paramètres sont inconnus. Dans ce cas, le problème 

de l'analyse de données peut être ramené à celui de la détermination des paramètres d'un mé­

lange de fonctions de densité représentant les distributions des observations provenant de cha­

cune des classes en présence dans l'échantillon analysé. 

L'estimation des paramètres d'un mélange de fdp peut être 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 modèle paramétrique pour décrire la fonction de densité 

sous-jacente, des hypothèses restrictives. Ainsi la connaissance du nombre de classes en pré­

sence est souvent exigée [SCHR 76], ce nombre pouvant même être limité à deux classes dans 

certains cas [MAKO 77],[MIZO 75]. D'autres hypothèses restrictives, telles que l'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 paramètres nécessaires à la description d'un mélange gaussien totalement 

inconnu. Bien que limitée aux distributions normales, cette approche ne nécessite aucune hy­

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

I.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 à une classe parmi K clas­

ses. 

Avant d' être opérationnel, le classifieur nécessite une phase d'apprentissage et une 

phase de test conduisant à la séparation de l'échantillon disponible en une base 

d'apprentissage et une base de test. L'apprentissage consiste à utiliser séquentiellement les 

couples [Observation : Classe] de la base d'apprentissage pour ajuster les paramètres du clas­

sifieur. A la fin de cette phase, les paramètres 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

mière phase. 

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

1.3.1 Méthodes métriques 

Cette approche consiste à partitionner l'espace de représentation des observations en 

domaines. Ces domaines sont délimités par des surfaces. Beaucoup de surfaces de séparation 

peuvent être envisagées, les plus simples correspondent au cas linéaire. D'autres surfaces de 

séparation d'ordre supérieur à 1 peuvent également être utilisées, par exemple des surfaces 

quadratiques telles que hypersphères, paraboloïde, ellipsoïde, etc. Les possibilités sont alors 

supérieures à celles d'un classifieur linéaire, mais le défaut de cette démarche est que le nom­

bre de coefficients à ajuster, dépend directement de la dimension de l'espace des observations. 

C'est la raison pour laquelle on se limite souvent à des surfaces de séparation de type hyper­

plan (cf. Figure I.l ). Dans ce cas les techniques utilisées consistent à déterminer les équations 

mathématiques de ces hyperplans. Ensuite, à partir de ces équations, on construit une série de 

règles permettant de déterminer la classe d' appartenance de toute observation inconnue. Ainsi 

l'on obtient des règles de décision similaires à celle-ci : 

si dk(X)>dk.(X) V k:;t:k* alors X EC k. , 

où dk(X) est appelée fonction discriminante. 

L'équation déterminant 1 'hyperplan de séparation entre le domaine Dk et le domaine 

Dk. s' exprime par: 

d k (X)= d k• (X). 

7 
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Figure 1. 1: Représentation des domaines 

Le classifieur assignera alors une observation inconnue X, en identifiant le domaine 

Dk de l'espace dans lequel se trouve cette observation [DUDA 73] . Ainsi on a : 
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I.3.2 Méthodes statistiques 

Dans le cadre des méthodes statistiques, on fait appel aux caractéristiques statistiques 

de la distribution des observations. La théorie de la décision constitue une approche fonda­

mentale des problèmes de classification qui se trouvent posés en termes probabilistes. Elle 

permet d'effectuer un classement optimal, basé sur la connaissance des probabilités a priori et 

des probabilités conditionnelles associées à chaque classe. Cependant, en pratique on ne dis­

pose pas de ces informations. Elles doivent être estimées à partir de 1 'ensemble des prototypes 

de chaque classe. 

La conception d'un classifieur statistique se décompose en deux autres approches 

selon que 1' on considère la fdp sous une hypothèse paramétrique ou non. 

Après 1' estimation des paramètres statistiques, le classifieur est défini par les règles 

de Bayes. Ainsi une observation inconnue X est assignée à la classe Ck. si elle vérifie la règle 

suivante: 

si p(X/Ck.)xP(Ck.)>p(X/Ck)xP(Ck) v kE [O;K-1], k;ék* alors XE ck•· 

P(CJ est la probabilité a priori de la classe Ck. 

p(X/Ck) est la densité de probabilité sous-jacente des observations provenant de la 

classe Ck. 

I.4 CLASSIFICATION INTERACTIVE 

I.4.1 Objectifs de la classification interactive 

Dans les méthodes de classification automatique présentées dans le paragraphe pré­

cédent, 1' opérateur a un rôle limité au réglage de quelques paramètres sans pouvoir agir direc­

tement sur les résultats de la classification. 

Une autre voie consiste à faire intervenir l'opérateur plus amplement dans le proces­

sus de classification en utilisant les facultés visuelles exceptionnelles de l'Homme à analyser 

instantanément une scène complexe à 2 ou 3 dimensions. Comme 1' espace de représentation 

des observations est de grande dimension, on procède à une projection des données aussi fi-
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dèle que possible sur l'écran d'un ordinateur. 

L'avantage de la classification interactive est l'introduction implicite dans ce proces­

sus de l'expérience et des connaissances de l'analyste. Ainsi, ce dernier peut, à l'aide des outils 

de projection et à chaque étape du processus de classification, juger de la qualité des résultats 

obtenus en les comparant avec la connaissance a priori qu'il dispose sur l'échantillon. De plus, 

l'expérience acquise lui permet d'opter vers différentes techniques de classification ou de re­

présentation des observations. Cette démarche confère une plus grande souplesse d'analyse 

que celles offertes par les techniques de classification automatique. Cette approche permet 

aussi de donner une plus grande confiance à l'analyste dans la qualité des résultats obtenus. En 

effet, l'analyste accordera plus de crédit à un résultat issu d'une analyse interactive qu'à celui 

émanant d'un processus automatique car cette approche lui fournit un contact visuel avec 

1 'échantillon d'observations. 

Cependant l'approche interactive présente quelques inconvénients. L'utilisation des 

méthodes de projection d'observations multidimensionnelles dans un espace à deux dimen­

sions peut conduire à une distorsion de la représentation des classes. Ainsi deux classes dis­

tinctes dans l'espace d'origine peuvent se trouver confondues dans l'espace de projection. Afin 

de pallier cet inconvénient, la démarche interactive nécessite l'emploi de différents outils de 

projection. De plus, en introduisant le facteur humain, celle-ci n'offre pas l'objectivité des 

techniques de classification automatique. Toutefois, cette démarche offre la possibilité de 

combiner les techniques automatiques et les techniques interactives afin de confronter les ré­

sultats obtenus avec différents outils. 

1.4.2 Présentation de la classification interactive 

On peut représenter le schéma d'un processus de classification interactif par la suite 

d'étapes [CHIE 76][CHIE 78] (cf. Figure I.2): 

Etape 1 : Acquisition. 

- L'acquisition des observations consiste dans un premier temps à déterminer les at­

tributs caractérisant au mieux les individus. Ensuite, lorsque ces attributs sont définis, il con­

vient, à partir des individus, d'obtenir l'échantillon d'observations multidimensionnelles. 

Cette étape peut nécessiter des prétraitements de l'information. 

Etape 2 : Visualisation. 
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- L'étape suivante fournit à l'opérateur sur un écran d'ordinateur une représentation 

de 1 'échantillon d'observations multidimensionnelles. 

Etape 3 : Analyse. 

- L'analyse de l'échantillon consiste à déterminer le nombre de classes de l'échan-

tillon. 

Etape 4 : Classification. 

- La classification de l'échantillon consiste à assigner chaque observation à l'une des 

classes en présence. 

Les résultats de chacune de ces 4 phases peuvent conduire l'analyste à remettre en 

cause la phase précédente. 

Acquisition et 
prétraitement des 

observations 

Représentation de 
l'information 
sur un écran 

Analyse de l'échantillon 

Classification de 
l'échantillon 

Analyste 

Figure 1. 2 : Principe de fonctionnement d'un processus de classification interactive 
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L'élément essentiel d'un processus de classification interactif est la représentation de 

l'information. Elle sert de principal moyen de communication entre le processus et l'analyste. 

1.4.3 Techniques de représentation 

On distingue deux principaux moyens de représentation d'échantillons 

d'observations multidimensionnelles. Le premier s'attache à représenter symboliquement tous 

les attributs de chaque observation. C'est le cas par exemple de la méthode des visages de 

Chemoff où chaque attribut détermine la position ou la taille d'un élément du visage humain 

[CHER 73][CHIEN 76]. Ces techniques utilisent l'ensemble des valeurs des attributs de l'ob­

servation traitée afin d'effectuer la représentation. Ce mode de représentation ne permet pas de 

faire apparaître les similitudes entres les observations, notamment les relations de distance. De 

plus, lorsque le nombre d'observations est relativement important, l'analyse s'avère rapide­

ment très délicate. 

Le second moyen de représentation d'échantillons d'observations multidimensionnel­

les emploie des algorithmes de réduction de dimension. Il s'agit de projeter les données mul­

tidimensionnelles sur un plan. La projection obtenue découle en général d'une minimisation 

d'un critère d'erreur. Ainsi de nombreuses techniques de projection se distinguent par le type 

d'erreur minimisée. 

1.4.4 Outils de projection 

Siedlecki a proposé une étude détaillée des différentes techniques de projection 

[SIED 88a] et une analyse qualitative de ces différentes projections à des fins de classification 

[SIED 88b]. Il définit deux types de projections suivant qu'elles sont analytiques ou non. Une 

projection est dite analytique s'il existe une fonction permettant de projeter tout point de l'es­

pace d'origine dans l'espace de projection. A l'inverse pour les techniques ou algorithmes de 

projection non analytiques, il n'existe pas de fonction permettant de passer de l'espace~ mi 
plan de projection. De ce fait, pour projeter une nouvelle observation, l'algorithme de projec­

tion doit reprendre l'ensemble de l'échantillon auquel on adjoint cette nouvelle donnée. Cu­

rieusement, cette propriété se confond souvent avec la linéarité ou la non linéarité de la pro­

jection. 
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1.4.4.1 Projections linéaires 

Les projections linéaires sont basées sur la minimisation d'un critère qui permet de 

définir deux matrices A et B telles qu'à chaque observation X de l'échantillon on associe un 

vecteur Y=[Yt.Yz]T représentant la position de celle-ci dans le plan de projection selon la rela­

tion: 

Y=A.X+B. 

Les différentes méthodes de projection linéaire diffèrent suivant le choix du critère à 

mm1m1ser. 

1.4.4.1.1 PROJECTIONS SUPERVISEES 

Les projections supervisées sont basées sur la recherche des vecteurs propres d'une 

combinaison linéaire des matrices de covariance intraclasses et interclasses [W AT A 

67],[FUKU 70]. Ces méthodes nécessitent la connaissance au préalable des classes constituant 

l'échantillon. Cependant, ces projections ne garantissent pas la séparabilité des classes. Un 

autre type d'approche consiste à minimiser la variance intraclasse et à maximiser la variance 

interclasse lors de la projection. Le plan de projection est déterminé à l'aide des vecteurs R1 et 

R2 maximisant le critère suivant : 

R est un vecteur de dimension N. 

B est la matrice de variance interclasse 

S est la somme des matrices de covariance intraclasse. 

Le pionnier de ce type de méthode fût Fisher [FISH 36]. Des variantes de cette mé­

thode sont basées sur des modifications des matrices B et S [FEHL 78][SIED 88a]. 

1.4.4.1.2 PROJECTIONS NON SUPERVISEES 

La plus connue des projections non supervisées est certainement la méthode d'ana­

lyse en composantes principales (abv. A.C.P.) [COOL 71][SEBE 84] qui est basée sur la 

transformation de Karhunen-Loeve [AHME 75]. L' ACP consiste à déterminer deux matrices 

A et B afin que les variances des observations transformées soient maximales. On obtient : 

T -
A= [R11R2] et B = -AX 

où R1 et R2 sont les vecteurs propres associés aux plus grandes valeurs propres de la matrice 
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de variance de l'échantillon dans l' espace d'origine. 

Q 

Ixq 
X est le vecteur moyenne de 1' échantillon X = ~ 

Q 

Utilisant un critère de type différent, Tuckey et Friedman ont proposé une autre mé­

thode baptisée en anglais « projection pursuit algorithm » permettant de préserver la sépara­

bilité des classes en n'ayant aucune connaissance a priori sur ces classes [FRIE 74]. Celle-ci, 

constituant une généralisation de l' ACP, est, parmi les techniques de projection linéaire non 

supervisée la plus apte à révéler la structure des données pour la classification non supervisée 

[SIED 88b]. 

1.4.4.2 Projections non linéaires 

1.4.4.2.1 PROJECTIONS SUPERVISEES 

On distingue deux principales méthodes de projection supervisée non linéaires. La 

première utilise les vecteurs moyennes et les matrices de covariance de deux classes de réfé­

rence afin de déterminer la position de la projection d'une observation. Les coordonnées du 

point projeté sont déterminées par la distance de Mahalanobis par rapport à chaque vecteur 

moyennes des deux classes. La seconde méthode utilise l'estimateur non paramétrique des k 

plus proches voisins. Dans le cas où l'échantillon est composé de deux classes, les coordon­

nées de la position d'une observation projetée correspondent aux distances séparant cette ob­

servation des deux kième plus proches observations provenant de chaque classe. Cette mé­

thode est généralisée aux échantillons comportant plus de deux classes. Dans ce cas, les posi­

tions des points projetés s'expriment en coordonnées sphériques [SIED 88a]. 

1.4.4.2.2 PROJECTIONS NON SUPERVISEES 

La projection par triangulation est certainement la plus simple des méthodes de pro­

jections non supervisées. Elle repose sur le fait que la position d'un point dans un plan peut 

être déterminée à partir des distances par rapport à deux autres points. Cette méthode nécessite 

l'initialisation d'un point de référence. La position d'une observation est déterminée par trian­

gulation entre ce point de référence et le point le plus proche de l'observation. 

La famille de méthodes « multidimensionnal scaling » [GOWE 66] [KRUS 77], 

consiste à minimiser des critères basés sur les différences entre les distances interpoints dans 

l' espace d'origine et les distances interpoints images dans le plan. La projection de Sammon 
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en est un exemple. Il minimise le critère suivant: 

où dE est la distance Euclidienne dans l'espace d'origine E et dA est la distance Euclidienne 

dans l'espace de projection A. 

Le critère JsAM est non linéaire et sa minimisation est obtenue par une technique de 

descente de gradient [SAMM 69]. Biswas et al. ont comparé l'algorithme de Sammon avec 

plusieurs algorithmes de projection et ont constaté que celui-ci préserve le mieux la structure 

des données [BISW 81]. Son principal défaut est le temps de calcul lorsque la taille de 

l' échantillon est importante et l'inexistence de fonction analytique reliant le plan de projection 

à 1' espace d'origine. 

1.5 DES OUTILS RECENTS : LES RESEAUX DE NEURONES 

Les progrès réalisés dans le domaine des réseaux de neurones ces dernières années 

ont montré une certaine analogie entre les réseaux de neurones et les techniques de classifica­

tion statistiques. Werbos a estimé que 80% des travaux effectués sur les réseaux de neurones 

ont un rapport avec la classification classique [WERB 91]. 

Les réseaux de neurones sont inspirés de l'idée simple suivante: le cerveau est un ex­

cellent classifieur. En effet, il peut presque instantanément analyser et classer les objets d'une 

scène compliquée en deux dimensions. L'idée est la suivante: si l'on considère un modèle 

simplifié du neurone, si 1' on interconnecte un grand nombre de ces neurones formels et si 1' on 

adapte les poids des connexions selon un objectif bien défini, on peut espérer approcher les 

performances du cerveau ! 

Bien que les débuts des recherches sur les réseaux neuromimétiques aient conduit à 

des échecs, un regain d' intérêt considérable a lieu depuis le début des années 80. Ceci est dû à 

une innovation dans les domaines de la conception de nouvelles architectures de réseaux et 

des algorithmes d' apprentissage d'une part, et aux progrès importants dans la réalisation de 

circuits intégrés VLSI, d'autre part. Différents prototypes d'ordinateurs neuronaux ont com­

mencé à voir le jour [MELT 92],[WAI 92] . Dans ce paragraphe nous rappelons tout d'abord le 

modèle du neurone formel. Ensuite, on présente les architectures usuelles et le fonctionnement 

des réseaux suivant qu' ils sont destinés à un apprentissage supervisé ou non. 
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1.5.1 Neurone formel ou produit 

Dans les années quarante, les cellules nerveuses furent modélisées par McCulloch et 

Pitts [MCCU 43]. D'après leur définition, le neurone formel effectue une sommation pondé­

rée de ses entrées, suivie d'un seuillage, comme le montre la figure I.3. Le neurone formel 

comporte: 

-Les entrées : x" x2, ... , Xn, ... , xN. 

- L'entrée totale v rn qui est le produit scalaire du vecteur des entrées et du vecteur des 

poids synaptiques dont la composante w mj désigne le poids synaptique de la connexion entrée 

j du neurone m. Dans ces conditions, on a: 

N 

v rn = .Lwrnj'xj 
j=l 

- La fonction seuil : y rn = {o1 
SSll v rn >8 

vrn~e 

Figure 1. 3: Neurone formel ou produit 

Le succès du neurone formel est dû au fait qu'il se prête bien à une interprétation 

géométrique. En effet, il a été montré que les poids synaptiques correspondent aux coeffi­

cients d'un hyperplan. Le neurone formel est donc un classifieur linéaire. Par ailleurs, il est 

facile à réaliser avec un amplificateur opérationnel [DUDA 73]. 

Un modèle plus général fut introduit par Mc Clelland [MCCL 86] (cf. Figure 1.4). 

Dans ce modèle : 

-x" x2, ... , x"' ... , xN représentent les stimulus d'entrée du neurone, 

- vm = h(x~>x2 , ... ,x"' ... ,xN) est l'entrée totale, 

- ~ = g(vm) est l'état du neurone, 

-Y rn= f(~) est la sortie du neurone. 

-h désigne la fonction d'entrée totale. Elle définit le prétraitement effectué sur les en-
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trées. La fonction d'entrée totale la plus courante est le produit scalaire entre le vecteur entrée 

du neurone et son vecteur poids synaptique. 

- g est la fonction d'activation du réseau. Les fonctions d'activation les plus utilisées 

sont la fonction signe et la fonction sigmoïde. 

-fest la fonction de sortie, souvent c'est une fonction identité, d'où Y rn=~· 

Notons que les valeurs des entrées et des sorties utilisées dépendent de la nature des 

réseaux et peuvent être binaires ou réelles. 

Figure 1. 4 : Neurone formel selon Mc Clelland 

La figure 1.5 représente l'un des neurones les plus utilisés issu du modèles de Mc 

Clelland. L'entrée totale du réseau vm correspond à la distance entre l'entrée X du neurone et 

son vecteur poids W rn : 

V rn= IIX- Wmll = I(xj- WmjJ. 
0<j$N 

C'est le neurone distance qui est à la base des réseaux à apprentissage compétitif. 

Y rn 

Figure 1. 5: Neurone distance 

Le neurone formel entre, comme élément de base, dans une architecture plus com­

plexe où des neurones s'interconnectent pour former des couches spécialisées. L'ensemble de 

ces couches forme un réseau neuronal artificiel. La bibliographie sur les réseaux de neurones 
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est très riche [WASS 89], [DA YH 90], [DA V A 89],[HA YK 94]. Néanmoins, on peut classer 

les réseaux suivant leur architecture et leur algorithme d'apprentissage. 

1.5.2 Architecture des réseaux 

Les architectures les plus connues sont les réseaux complètement interconnectés et 

les réseaux multicouches. 

1.5.2.1 Les réseaux complètement interconnectés 

Ce sont des réseaux de type réseau de Hopfield [HOPF 82]. Chaque neurone est con­

necté à tous les neurones du réseau et l'ensemble du système évolue d'états stables en états 

stables. La figure I.6 représente un réseau de Hopfield à 4 neurones avec connexions bidirec­

tionnelles entre chaque paire de neurones. Le principal avantage de ce type de réseau est la 

possibilité de lui appliquer les résultats de la physique statistique. Ses principaux domaines 

d'application sont les mémoires associatives et l'optimisation combinatoire [HA YK 94]. 

Figure 1. 6 : Réseau complètement connecté 

1.5.2.2 Les réseaux multicouches 

Ces réseaux sont composés d'une suite de couches à circulation de l'information di­

rigée vers l'avant «Feed Forward», sans rétroaction. La première couche est appelée couche 

d'entrée, la dernière est la couche de sortie alors que les autres couches, n'ayant pas de lien 

direct avec les entrées et les sorties, sont appelées couches cachées (cf. Figure I.7). 

De la Classification automatique aux réseaux de neurones artificiels 



-29-

Couche 
cachée 1 

Figure 1. 7 : Réseau multicouches 

Les neurones d'une même couche sont exclusivement reliés à l'ensemble des neuro­

nes de la couche suivante par des connexions auxquelles sont associées des poids synaptiques. 

Ainsi, il n'y a pas de connexions de retour d'informations vers les couches précédentes. Le 

réseau fonctionne, en quelque sorte, en boucle ouverte. 

Il existe différents types de réseaux ayant cette forme d'architecture. Le premier en 

date est le perceptron. Celui-ci, constitué d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie, 

permet de classer des observations si les classes de l'échantillon sont linéairement séparables. 

Le perceptron multicouche à rétropropagation du gradient [RUME 85a] est une généralisation 

du perceptron. Il permet aussi de classer des observations, même si les classes de l'échantillon 

ne sont pas linéairement séparables. 

L'interconnexion des neurones au sein d'une même couche dépend de la nature du 

réseau. Ainsi, il n'existe pas de connexions entre les neurones de la couche cachée du percep­

tron multicouche. Par contre, dans les réseaux à apprentissage compétitifs (abv. RNAC) les 

neurones de la couche cachée sont liés par des connexions d'inhibitions afin d'implanter la loi 

du "tout au vainqueur" [DA YH 90]. 

Les domaines d'application des réseaux multicouches sont très variés : reconnais­

sance des formes, compression des signaux et des images, optimisation, contrôle, etc ... 

1.5.3 Apprentissage 

L'apprentissage permet au réseau de s'adapter à son environnement. Durant cette 

phase, où il s'agit d'apprendre par l'exemple, les vecteurs poids du réseau sont modifiés sui­

vant un objectif bien défini dépendant des données de l'environnement. On distingue deux 

types d'apprentissage selon qu'il est supervisé ou non supervisé. La figure 1.8 montre le prin-
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cipe de ces modes d ' apprentissage. 

Algorithme 
d' apprentissage lE--------. 

Algorithme 
d'apprentissage lE--------. 

W;(t+ l ) 

Erreur Erreur 

X(t) Y' (t) X(t) ' (t) 

RESEAU RESEAU 

Y(t) 

Mode supervisé Mode non supervisé 

Figure 1. 8 : Apprentissage des réseaux 

L'apprentissage supervisé consiste à présenter séquentiellement les observations et 

les classes auxquelles elles appartiennent. Le réseau adapte ses poids pour mémoriser les dif­

férentes classes d'objets présents et, de ce fait, il devient capable de reconnaître la classe à 

laquelle appartient une observation inconnue présentée à son entrée. Notons que cette appro­

che n ' est utilisable que lorsque les classes des objets sont connues à priori. 

L'apprentissage non supervisé permet de découvrir la structure des données à partir 

des données elles-mêmes, sans information a priori quant à leur appartenance aux différentes 

classes présentes dans l'échantillon analysé. Le réseau utilise une distance mesurant la simi­

larité entre les observations pour grouper dans la même catégorie des observations sembla­

bles. 

I.6 LES RESEAUX DE NEURONES DANS LA CLASSIFICATION 

1.6.1 Taxonomie des réseaux de neurones classifieurs 

Lippman distingue 4 groupes de réseaux de neurones classifieurs [LIPP 89] : 

- Les réseaux de neurones probabilistes qui peuvent être considérés comme 

classifieurs statistiques basés sur 1' identification des mélanges de densités de 

probabilité gaussiennes [DUDA 73], [FIRM 95]. 

-Les classifieurs à surfaces de décision hyperplanes. C'est le cas du perceptron 
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multicouche à apprentissage par rétropropagation du gradient, de la machine de 

Boltzmann et des classifieurs par arbres de décision [LIPP 87], [ACKL 85], 

[BREl 84]. 

- Les classifieurs à noyau. C'est le cas des estimateurs de noyaux de Parzen, 

des fonctions potentiels et les réseaux de neurones à fonction de base radiale 

RBF (Radial Basis Function) [SPEC 90], [MILL 90],[MOOD 89]. 

- Les classifieurs basés sur les exemples comme les Kppv, RCE (Reduced 

Coulomb Energy), ART (Adaptative Resonance Theory) et L VQ (Leaming 

Vector Quantization) [CARP 87] [KOHO 88b]. 

1.6.2 La projection 

La projection a été abordée sous deux aspects par les techniques neuronales. Le 

premier a consisté à concevoir un équivalent neuronal aux techniques de projections classi­

ques. Ainsi des techniques de projection, telles l' ACP ou l'analyse discriminante trouvent des 

équivalents dans les techniques neuronales [HERT 91], [HORN 92], [MAO 93], [JAIN 92]. 

L'utilisation des réseaux de neurones est intéressante car elle permet d'obtenir une 

relation analytique, en général non linéaire, entre une observation et la position de sa projec­

tion. Ainsi, le réseau de neurones multicouche à apprentissage par rétropropagation du gra­

dient basé sur le critère d'erreur de Sammon, permet d'obtenir une projection similaire à celle 

obtenue par l'algorithme classique. Dans ce cas, on dispose en plus de la relation analytique 

permettant de définir la position de la projection de n'importe quelle nouvelle observation 

[MAO 94]. 

Le second aspect de la projection par réseaux de neurones a consisté à adapter des ré­

seaux existant afin d'obtenir une projection. Parmi ces réseaux on trouve les projections dis­

criminantes non linéaires par réseaux de neurones, le réseau multicouche en mode auto­

associatif et les cartes topologiques de Kohonen [MAO 93], [WEBB 90], [KOHO 88a]. 

La figure I.9 présente les différentes techniques de projection par réseaux de neuro-

nes. 
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CHAPITRE II : 

RESEAUX DE NEURONES A 

APPRENTISSAGE COMPETITIF POUR LA 

CLASSIFICATION AUTOMATIQUE ET LA 

REDUCTION DE DONNEES 

11.1 INTRODUCTION 

Nous avons vu dans le chapitre précédent qu'il existe une grande diversité de réseaux 

de neurones. Cependant tous ces réseaux nécessitent une phase d'apprentissage lors de 

laquelle on corrige adaptativement leurs paramètres afin qu'ils fournissent les réponses 

désirées. Les paramètres corrigés sont les poids des connexions reliant les neurones. La règle 

permettant de modifier ces poids est appelée règle d'apprentissage. Selon Kosko [KOSK 92], 

il existe essentiellement deux règles permettant d'adapter les poids dans un contexte non 

supervisé, c'est-à-dire sans fournir d'autres informations supplémentaires que celles que l'on 

présente à 1' entrée du réseau. La première de ces règles est la règle de Hebb [HEBB 49] qui 

consiste à modifier le poids de l'arc reliant deux neurones en lui ajoutant un terme 

proportionnel au produit des sorties des neurones reliés. La seconde est la règle 

d'apprentissage compétitif. Dans cette règle, les arcs reliant deux neurones sont orientés. On 

distingue ainsi le neurone entrée et le neurone sortie. Cette règle, modifie le poids d'un arc 
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reliant deux neurones de façon à approcher la valeur de sortie du neurone entrée. Cette 

différence revêt une importance capitale car, en choisissant des neurones entrées spécifiques, 

ce mécanisme d'adaptation permet au réseau de mémoriser 1' information que 1' on présente à 

son entrée. De plus, cette règle est très simple. Elle est utilisée pour 1' apprentissage de réseaux 

de neurones très divers et elle est à la base d'autres règles d'apprentissage. 

Nous présentons tout d'abord, au cours de ce chapitre, les réseaux les plus simples 

utilisant la règle d'apprentissage compétitif. Ceux-ci sont appelés réseaux à apprentissage 

compétitif. Ils nous permettent de présenter le rôle essentiel que jouent les poids des neurones 

et de dégager les domaines d'utilisation possibles dans le cadre général de l'analyse de 

données. 

Le premier domaine d'utilisation dans ce cadre est la classification automatique non 

supervisée. Nous montrons comment utiliser ces réseaux afin de classer des échantillons 

d'observations multidimensionnelles. Nous montrons ensuite les analogies de cette technique 

de classification avec l'algorithme classique des K-means. Nous proposons ensuite des 

algorithmes d'apprentissage dérivés de la règle d'apprentissage compétitif permettant de 

résoudre certains problèmes de convergence, bien connus des utilisateurs de 1' algorithme des 

K-means. 

Le second domaine d'utilisation de ces techniques neuronales est la réduction de 

données qui est utilisée quand on désire extraire un échantillon de taille réduite d'un 

échantillon trop important pour être analysé. On peut ainsi analyser l'échantillon réduit par 

des techniques qu'il serait impossible d'employer sur l'échantillon d'origine. Nous montrons 

comment obtenir une réduction de données en utilisant certaines techniques d'apprentissage 

dérivées de 1' apprentissage compétitif. 

Nous concluons enfin ce chapitre en évaluant les algorithmes d'apprentissage en 

termes de coûts de calcul lors d'une implantation de ces réseaux sur une machine séquentielle. 

11.2 RESEAUX DE NEURONES A APPRENTISSAGE COMPETITIF 

Rumelhart et Zisper [RUHM 85b] ont défini les réseaux de neurones à apprentissage 

compétitif (abréviation: R.N.A.C.) suite à l'étude des principes d'auto-organisation. Etant 

donné les multiples versions de ces réseaux, nous proposons une version adaptée à notre 

problème, mais cependant suffisamment générale pour englober les différentes variantes 

étudiées au cours de ce travail. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 
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11.2.1 Architecture 

L'architecture des RESEAUX DE NEURONES A APPRENTISSAGE 

COMPETITIF est généralement représentée par deux couches de neurones comme le montre 

la figure II.l. 

x, 

x, 

X= x, 

Couche d'entrée Couche de sortie ou 
couche compétitive 

y, 

y, 

Ym 

=Y 

Figure II. 1 : Représentation des réseaux à apprentissage compétitif 

La couche d'entrée est composée deN neurones, N étant la dimension de l'espace de 

représentation des observations. La couche de sortie, ou couche compétitive, est composée 

d'un nombre M de neurones. 

Chaque neurone rn, m=O, .. . , M-1, de la couche de sortie est relié à l'ensemble des 

neurones de la couche d'entrée par une connexion pondérée. Le vecteur Wm=Cwmi> ... , wmm ... , 

wmN)T, où wmn est le poids de la connexion entre le neurone de sortie rn et le neurone d'entrée 

n, est appelé vecteur poids du neurone m. Ce vecteur poids est de même dimension que le 

vecteur X constitué par les entrées du réseau. Ainsi, on peut représenter 1' entrée X et le 

vecteur poids W rn dans un même espace de dimension N par deux points dont les positions par 

rapport à l'origine sont données par les composantes des vecteurs X et W rn· 

La représentation interne des neurones diffère selon leur appartenance à la couche 

d'entrée ou à la couche de sortie. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 
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Neurones de la couche d'entrée 

Les neurones de cette couche ne font aucun calcul et ont pour umque rôle de 

transmettre les informations présentes à l'entrée du réseau à l'ensemble des neurones de la 

couche de sortie. Etant donné la particularité de ces neurones, on les symbolise sur des 

schémas sous forme de carrés. Le neurone de la figure II.2 transmet la valeur de xn aux 

neurones de la couche suivante. 

Xn __ _ 

Figure II. 2: Représentation d'un neurone de la couche d'entrée 

Neurones de la couche de sortie 

Les entrées d'un neurone de la seconde couche correspondent aux composantes du vecteur 

d'entrée X représenté sur la figure II.l. Le nombre d'entrées d'un neurone de la couche 

compétitive est donc égal à la dimension des observations constituant 1' échantillon. La 

présentation d'une observation à l'entrée du réseau implique une compétition entre les 

neurones de la seconde couche. Un neurone rn* de cette couche est gagnant si la distance dm* 

séparant l'observation présentée à l'entrée du réseau de son vecteur poids est la plus faible sur 

1' ensemble des distances dm associées aux autres neurones de la couche. La sortie y rn* du 

neurone gagnant est mise à 1. Les autres neurones ont leurs sorties y rn nulles. La figure II.3 

représente les neurones de cette couche. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 
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x 

x 

w 

T 
x y, 

A 

x 

Figure II. 3 : Représentation des neurones de la couche compétitive 

La première fonction réalise le calcul de la distance dm entre le vecteur d'entrée du 

neurone rn et son vecteur poids associé. 

E T 
dm=d (X,Wm)=(X-Wm) (X-Wm)· 

La seconde fonction est la fonction d'activation. Pour les réseaux à apprentissage 

compétitif elle suit la loi dite « Tout au vainqueur» (en anglais « Winner Takes All » ou 

WTA). Ainsi, on définit rn* tel que : 

rn*= Argmin(dm) 
O::>m<M 

rn* est 1' indice du neurone dont le vecteur poids W rn* est le plus proche de 

l'observation X (cf. Figure II.4). 

11.2.2 Algorithme d'Apprentissage Compétitif 

L'apprentissage d'un réseaux de neurones à apprentissage compétitif s'effectue à 

partir d'un échantillon de Q observations X={X~> ... , Xq, ... , X0 }, Xq=(xq~> .. . , Xq0 , ••• , XqN)T 

réparties dans l'espace de représentation des observations IRN de dimension N. Le nombre de 

neurone de la couche d'entrée est égal à la dimension de cet espace. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 
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Les vecteurs poids du réseau sont de même dimension que les observations 

présentées à l'entrée du réseau. On note l'échantillon constitué par les M vecteurs poids 

'W={Wo, ... , Wm, ... , WM_J} avec Wm=Cwmb ... , wmn' .. . , WmN)r. L' apprentissage compétitif 

consiste à modifier les poids du réseau afin qu' ils s' adaptent au mieux aux observations de 

l'échantillon d ' apprentissage X. 

Durant l' apprentissage compétitif, on présente les observations une à une à l' entrée 

du réseau. Aussi, nous définissons t comme variable d'itération et X(t) comme l ' observation 

présentée à l'entrée du réseau à l' itération t. 

Lors de la présentation d' une observation X(t) à l'itération t, chaque neurone calcule 

la distance dm(t) entre son vecteur poids W mCt-1) et X(t). 

Posons : dm(t)=(X(t)-W mCt-1 )) T (X(t)-W mCt-1 )). 

Le neurone dont la distance est la plus faible est dit gagnant et sa sortie est mise à 1. 

C'est le neurone dont le vecteur poids est le plus proche de l'observation X(t) . Les sorties des 

autres neurones sont mises à O. Nous appelons loi d ' activation la relation déterminant l' état de 

sortie des neurones. Ainsi la loi d'activation d' un réseaux de neurones à apprentissage 

compétitifs ' exprime selon la formule : 

{
Ym = 1 si 

Ym = 0 si 

m=m* 
* avec rn* = Arg min (dm (t)) 

m=t=m O~m<M 

Le vecteur poids du neurone gagnant est modifié afin de minimiser l'erreur eAc(t) 

telle que: 

Notons que seul le terme d'indice rn* est différent de O. Sa sensibilité par rapport à 

W rn est donnée par : 

L'adaptation des neurones est effectuée selon la méthode de descente du gradient : 
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E 1 8eAc(t) d l'' . . d b n remp açant aw ans equatiOn ct- essus, nous o tenons: 
rn 

Wm(t) = Wm(t-1)- a(t).ym(t).(X(t)-Wm(t-1)). 

Nous pouvons aussi remplacer Ym(t) ce qui donne: 

Wm(t) = Wm(t-1) + a(t).(X(t)-Wm(t-1)) si m=m* 

si m=t:- rn*. 

Les équations déterminant la mise à jour des vecteurs poids sont appelées règles 

d'apprentissage. La figure II.4 illustre le mécanisme d'adaptation des vecteurs poids. Nous 

représentons les vecteurs poids ainsi que les observations par des points dont les coordonnées 

par rapport à 1' origine correspondent aux composantes des vecteurs. Sur cette figure, 

l'observation présentée à l'entrée du réseau apparaît sous la forme d'une étoile. Les vecteurs 

poids du réseau sont représentés par des points noirs. Le point le plus proche de l'observation 

correspond à celui dont la distance dm•(t) est la plus faible. Le vecteur poids W m*(t-1) est 

modifié et par conséquent les coordonnées du point sont modifiées. Ce point, représenté en 

gris sur la figure II.4, est déplacé vers 1' observation X. 

Observation X 

Poids du "'·. 
neurone gagnant · · .. 
après adaptation ~ 

Poids du neurone _____. 
gagnant avant 
adaptation e 

• 
Figure 11.4: Mécanisme d'adaptation des poids de l'apprentissage compétitif 

Le paramètre a(t) est appelé le coefficient d'apprentissage. Il dépend de la variable 

d'itération t. Ce terme est inférieur à 1 et décroît selon les itérations. Ainsi, au début de 

l'apprentissage, le réseau apprend avec un coefficient d'apprentissage élevé. Puis, il apprend 

de moins en moins au cours des itérations : le réseau s'accoutume à 1 'échantillon. Le 
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coefficient d'apprentissage doit satisfaire aux conditions stochastiques de convergence 

[GROS 82]: 

00 

Condition de plasticité : L a( t) = oo , 
t=O 

00 

Condition de stabilité : L (a( t) Y < oo . 
t=O 

La condition de plasticité garantit la convergence des poids vers les observations. La 

condition de stabilité permet d'éviter la divergence de l'algorithme. La fonction la plus connue 

vérifiant ces hypothèses est la suivante : 

a 
a(t)=-0 

t 
avec t>O. 

Algorithme d'apprentissage compétitif 

1. Initialisation aléatoire des poids Wm(O) du réseau m=O, ... , M-1. 

Rang d'itération t= 1. 

2. Tirage d'une observation X(t) dans l'échantillon ;r. 

3. Calcul pour chaque neurone de la distance dm(t) 

dm(t)=(X(tJ-Wm(t-1)/(X(tJ-Wm(t-1)) 

4. Activation du neurone m *et inhibition des autres tel que : 

m*= Argmin(dm{t)) 
05,m<M 

Ym=1 si m=m* 

Ym=O si m=t=m*. 

5. Modification des vecteurs poids 

Calcul de a(t) 

Adaptation des vecteurs poids : 

Wm(t)=Wm(t-1)+a(t).(X(tJ-Wm(t-1)) si m=m* 

Wm(t)=Wm(t-1) sim =t= m* 

6. Test du critère d'arrêt, 

si la condition est vérifiée :fin de l'apprentissage. 

sinon reprise du procédé à partir de l'étape 2 avec t=t+ 1. 
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Remarque: 

Une loi de sélection ou de tirage des observations, souvent utilisée, est celle dite du 

« Bootstrap ». Celle-ci consiste à effectuer un tirage avec remise des Q observations de cet 

échantillon [SAPO 90]. Nous avons préféré utiliser un tirage sans remise. Autrement dit, à 

chaque itération, l'on effectue un tirage de telle sorte que les Q observations sont 

sélectionnées une fois et une seule. Au bout de Q itérations, on reprend le tirage à partir de 

1' échantillon initial. Chaque période de Q itérations est appelée époque. Le tirage sans remise 

nous garantit la relation suivante : 

E(X) = X pour t multiple de Q, avec Q=card(X) 

où E(X) est l'espérance des observations de l'échantillon X. Elle s'exprime par: 

Q 

L:xq 
E(X) = _,_q~_t -

Q 

X représente le vecteur moyenne de l'ensemble des observations présentées à 

l'entrée du réseau à l'instant t. 

t 

IX(t') 
X=_,_;t·~~o __ 

t+l 

Cette technique nous assure qu'à chaque époque l'ensemble des observations de 

1' échantillon a été « appris » par le réseau. 

Nous allons maintenant voir de quelle façon utiliser ces réseaux afin d'effectuer une 

classification non supervisée d'un échantillon d'observations. 

11.3 APPLICATION DES RNAC A LA CLASSIFICATION 

AUTOMATIQUE NON SUPERVISEE 

On dispose d'un échantillon de Q observations X={X~> ... , Xq, ... , XQ}, Xq=(xq1, ••• , 

Xqn, ... , xqN)1 réparties dans l'espace de représentation des observations m_N. On désire assigner 

les observations à l'une des K classes {C0, ... , Ck> ... CK-d· 

Pour effectuer une classification à l'aide d'un réseaux de neurones à apprentissage 
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compétitif, nous considérons que chaque vecteur poids est représentatif d'une classe. Ainsi on 

fixe le nombre de neurones du réseau M au nombre de classes K. Chaque classe Ck est 

caractérisée par le vecteur poids Wk=(wk~> ... , wkn' ... , wkN)T. 

Pour effectuer une classification de 1' échantillon, nous procédons à un apprentissage 

du réseaux de neurones à apprentissage compétitif avec l'échantillon d'observations. Au début 

de 1' apprentissage, les vecteurs poids sont initialisés aléatoirement. Durant l'apprentissage, les 

vecteurs poids vont se rapprocher des observations si on les représente dans le même espace 

IRN. On constate que, durant cette phase, les K vecteurs poids se dirigent vers les centres des K 

classes. Après cette phase d'apprentissage, les poids des neurones sont fixes et ne changent 

plus en fonction du rang d'itération. On assigne alors les observations suivant la règle : 

x est assignée à la classe ck. si k* = Arg min«x- wk r (x- w k)) 
O:<=: k<K 

k* est aussi l'indice du neurone gagnant lorsque l'on présente X à l'entrée du réseau. 

Algorithme de classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif 

1. Fixer le nombre M de neurones égal au nombre K de classes 

2. Effectuer 1 'apprentissage du réseau avec 1 'échantillon d'observations 

3. Initialisation des classes : 

Ck(0)=0 avec k=O, ... , K-1. 

rang d 'itération t= 1. 

3. Tirage sans remise d 'une observation X(t) dans 1 'échantillon J[ 

4. Calcul pour chaque neurone de la distance : 

dk(t)=(X(t)-WJr(X(t)-WJ 

5. Assigner X à la classe Ck. vérifiant: 

k* = Argmind( X(t),Wk) 
05,k<K 

6. Mise à jour des classes : 

Ck(t)=Ck(t-1)u{X(t)} 

Clt)=Ck(t-1) 

7. Test du critère d'arrêt : 

sik=k* 

si k:t:.k* 

si t=Q alors fin de la classification 

sinon reprise du procédé à partir de 1 'étape 3 avec t=t+ 1. 
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Cette technique de classification ne permet pas toujours d'obtenir une classification 

correcte. Suivant l'initialisation des vecteurs poids, il arrive que certains poids ne se déplacent 

vers aucune classe ou encore que plusieurs vecteurs poids se dirigent vers une même classe. 

Ce problème de convergence se rencontre aussi dans la convergence des vecteurs moyennes 

dans l ' algorithme K-means. 

11.4 CLASSIFICATION PAR RESEAUX DE NEURONE A 

APPRENTISSAGE COMPETITIF ET ALGORITHME DES K-MEANS 

11.4.1 Rappel de l'algorithme des K-means 

Comme pour la classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif, on 

dispose d ' un échantillon de Q observations 1={X 1, .. . , Xq, ... , XQ}, Xq=(xq" ... , Xqn' .. . , XqN)T 

réparties dans l' espace d'observations IRN. On désire assigner les observations à l' une des K 

classes {Co, .. . , cb ... CK-d · Chaque classe ck est caractérisée par un vecteur Wk=(wk" ... , Wkm 

... , wkN) Tet contient qk observations de telle sorte que : 

Mac Queen suppose que les observations arrivent séquentiellement [ANDE 73]. Il 

propose d ' étiqueter une observation se présentant à l' instant t en l'affectant à la classe Ck(t-1) 

contenant alors qk(t-1) observations et dont le vecteur W k(t-1) est le plus proche. Ce vecteur 

est alors réactualisé en tenant compte de cette observation. Notons : 

T d(X(t),Wk(t-1)) = (X(t)-Wk(t-1)) (X(t)-Wk(t-1)), 

la distance entre X(t) et Wk(t-1). 

L'observation X(t) est assignée à la classe Ck.(t-1) contenant qk(t-1) observations, si : 

d(X(t) ,Wk.(t-l)):S d(X(t),Wk(t-1)) V k=O, .. . , K-1. 

Nous pouvons formuler cette règle d'assignation autrement: 

L'observation X(t) est assignée à la classe Ck.(t-1) contenant qk(t-1) observations, si: 
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k* = Argmind(X(t), Wk (t -1)) 
O:S;k<K 

La classe Ck.(t) contient alors une observation de plus. Ainsi on a: 

Les prototypes Wk(t) sont réactualisés selon le schéma: 

si k=k* 

si b=k*. 

Cette règle résulte de la minimisation de l'erreur spatiale totale suivante : 

eKM(t) = _!_ I I(x- Wk(t))\x- Wk(t)) 
2 0:5k<K XeCk( t) 

La sensibilité de eKM(t) par rapport à Wk(t) est: 

L'annulation du gradient conduit à : 

I(x- wk(t))= o 
XeCk(t) 

wk(t)=-
1
-( IxJ 

qk (t) X eCk(t) 

d'où: 

Autrement dit, Wk(t) correspond au vecteur moyenne des observations appartenant à 

la classe Ck(t). Cette équation peut aussi s'écrire d'une manière itérative. Ainsi pour la 

présentation de X(t) à l'instant t, on obtient: 

si k=k* : 

avec qk(t)=qk(t-1 )+ 1 

si kt:k* : 

Wk(t)=Wk(t-1) 
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Cette équation peut encore s'écrire, en tenant compte de Wk(t-1), sous la forme: 

1 wk (t) = wk (t -1) + --(X(t)- wk (t -1)) 
qk (t) 

Aleorithme des K-means 

pour k=k* 

pour kt:k* 

1. Initialisation des vecteurs moyennes Wk(O) 

On prend WlOJ aléatoirement parmi 1 'échantillon .%, avec k=O, ... , K-1. 

ClOJ=(WJO)}, qJ0)=1 avec k=O, ... , K-1. 

t=1. 

2. Sélection aléatoire d'une observation X(t) de 1 'échantillon non encore 

assignée à une classe. 

3. Calcul pour chaque k, k=O, ... , K-1, de: 

d(X(t), Wk(t-1)) =( (X(t)- Wlt-1)) r ( (X(t)- Wk(t-1)) 

4. Recherche de la classe k* telle que : 

k* = Argmind( X(t),WJt-1)) 
05.k<K 

5. Assignation de X à la classe Ck. : 

Ck.(t)=Ck.(t-1)u{X(t)} et qk.(t)=qk.(t-1)+ 1 

Ck(t)=Ck(t-1) et qk(t)=qk(t-1) pour kt:k* 

6. Réactualisation des vecteurs prototypes 

1 
WJt) = WJt-1)+--(X(t)-WJt-lJ) 

qJt) 

7. Incrémentation du rang d'itération. 

si k=k* 

si kt:k* 

8. Réitération des 6 dernières étapes jusqu 'à ce que toutes les observations 

soient assignées à une classe. 

9. Réeffectuer 1 'étiquetage des observations avec les vecteurs moyennes finaux 

1 O. Recalculer les vecteurs moyennes des classes avec le nouvel étiquetage 

selon: 

1 wk =- Ix avec k=O, ... , K-1. 
qk X eCk 
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11.4.2 Comparaisons entre l'apprentissage des réseaux de neurones à 

apprentissage compétitif et l'algorithme des K-means 

L'algorithme d'apprentissage des réseaux de neurones à apprentissage compétitif ne 

classe pas les observations. La classification est effectuée dans une seconde phase après cette 

phase d ' apprentissage. Cependant cet algorithme et celui des K-means se déroulent selon des 

procédés qui ne diffèrent que par quelques détails. 

Le premier, par ordre de déroulement de ces algorithmes, concerne l'initialisation de 

ce que 1 ' on appelle les vecteurs poids pour 1' apprentissage et les vecteurs moyennes pour 

l'algorithme des K-means . En effet, dans l'algorithme des K-means, on initialise les vecteurs 

moyennes par des observations de l'échantillon tirées aléatoirement. Par contre, les vecteurs 

poids peuvent être initialisés par d'autres méthodes. 

L ' algorithme des K-means nécessite de plus de mémoriser l' ensemble des K 

coefficients qk(t) alors qu ' un seul coefficient est nécessaire pour l' algorithme d' apprentissage 

compétitif. 

La loi d ' activation, bien qu' elle n'assigne aucune observation à une classe, est 

similaire à la règle d'assignation dans l' algorithme des K-means. 

A part la différence entre les coefficients qk(t) et a(t), la règle d' apprentissage est 

similaire à celle du calcul des vecteurs moyennes. 

Contrairement à l' algorithme des K-means qui ne suppose qu'une seule passe ou 

époque [TOU 74], l' apprentissage compétitif nécessite le choix d ' un critère d 'arrêt. Celui-ci 

peut être défini par un nombre maximum d'itérations. On peut aussi utiliser le taux de 

décroissance de la somme des distances quadratiques entre les poids des neurones gagnants et 

les observations. 

Malgré ces petites différences au niveau des algorithmes, Kosko montre que si les 

vecteurs poids se stabilisent au cours de la phase d' apprentissage alors ceux-ci convergent 

vers le centre des classes [KOSK 92]. Ainsi considérons la condition limite : 

Ceci engendre la condition réciproque : 

~ X(t)- Wm(t-1) = 0 
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En intégrant cette équation sur 1' ensemble des observations Cm ayant activé le 

neurone rn, on obtient: 

fXp(X)dX 

W = _C_!,!m:...__ __ _ 
rn fp(X)dX 

cm 
f (X- W rn )p(X)dX = 0 Ç::> 

cm 

W rn correspond alors au vecteur moyenne des observations activant le neurone m. 

Ainsi, si 1' on fixe le nombre de neurones égal au nombre de classes, alors les vecteurs poids 

constituent une approximation des vecteurs moyennes des classes. 

Les similitudes entre ces deux algorithmes se traduisent aussi par les similitudes des 

résultats dans la classification des échantillons. Ainsi la classification par réseaux de neurones 

à apprentissage compétitif hérite des mêmes défauts que la classification par 1' algorithme des 

K-means. On obtient souvent des solutions sous-optimales : certains vecteurs poids ne 

convergent vers aucune classe. De même, comme les K-means, cette technique de 

classification ne permet pas toujours d'obtenir une solution satisfaisante lorsque les classes 

ont des formes non globulaires. Des techniques récentes d'apprentissage ont été proposées 

pour améliorer la convergence des vecteurs poids vers les observations. Celles-ci sont basées 

sur de légères modifications au niveau de la loi d'activation et de la règle d'apprentissage. 

11.5 TECHNIQUES RECENTES D'APPRENTISSAGE DES RESEAUX 

DE NEURONES A APPRENTISSAGE COMPETITIF 

11.5.1 Apprentissage Compétitif Sensible à la Fréquence 

Il a été montré, dès 1985, que la convergence de 1 'apprentissage compétitif est 

assurée grâce aux conditions stochastiques de convergence (plasticité et stabilité), mais que 

ces dernières n'évitent pas la convergence des vecteurs poids vers une solution sous-optimale 

[RUME 85b]. Ce problème est dû à l'initialisation des poids. De plus, un mauvais choix du 

nombre de neurones détériore considérablement les résultats de la classification : certains 

neurones, loin de toute observation, ne sont jamais activés. Ils sont appelés en anglais « dead 

units ». 
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L'apprentissage compétitif sensible à la fréquence, également appelé "Frequency 

Sensitive Competitive Learning", a été introduit par Ahalt et al. [AHAL 90], suite aux travaux 

de De Sieno [DESI 88] sur l'ajout d'un mécanisme de conscience à l'apprentissage compétitif 

classique. Une approche similaire avait été entreprise par Grossberg [GROS 87], qui suggérait 

d'utiliser un seuil pour contourner le problème des "deads-units" [RUME 85b]. Dans le 

modèle de Grossberg, un neurone devient plus sensible aux vecteurs d'entrée lorsqu'il perd la 

compétition et moins sensible lorsqu'ilia gagne. 

Chaque neurone rn possède son propre coefficient de conscience llm(t) qui est égal au 

nombre de fois où il a été gagnant. Dans ce modèle, un neurone n'est donc plus seulement 

caractérisé par son vecteur poids W rn• mais également par !lm· 

La conscience va agir sur le neurone qui gagne le plus souvent, en "lui donnant du 

remords" , autorisant ainsi les autres neurones à gagner la compétition. Plus précisément, la loi 

de sélection du neurone gagnant est modifiée selon le schéma : 

llm•d0:, wm*) <)lmd(x,wm)' pour toutm=O, ... , M-1 , m:~;m* . 

Un neurone qui gagne souvent la compétition voit son coefficient !lm augmenter et, 

grâce à cette loi, a de moins en moins de chance de gagner, laissant ainsi à d'autres neurones, 

moins fréquemment activés, la possibilité de gagner. De ce fait, la conscience permet de 

contourner le problème de l'initialisation des vecteurs poids, en donnant des chances à tous les 

neurones d'être excités. On obtient donc une meilleure répartition spatiale des vecteurs poids. 

La figure II.5 illustre ce mécanisme d'adaptation des vecteurs poids. 

Observation X 

Poids du neurone 
gagnant wk. 

... , 
-----~· 

• • 
Figure II. 5 : Mécanisme d'adaptation des vecteurs poids dans l'apprentissage compétitif 

sensible à la fréquence 
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Algorithme d'apprentissage compétitifsensible à la fréquence 

1. Initialisation aléatoire des poids Wm(O) du réseau m=O, ... , M-1. 

Initialisation des Jlm(O) à 1, pour m = 0, ... , M-1, 

Rang d'itération t= 1. 

2. Tirage d'une observation X(t) dans l'échantillon .Z: 

3. Calcul pour chaque neurone de : 

dm(t)=Jlm(t-1). (X(t)-Wm(t-1))r(X(t)-Wm(t-1)) 

4. Activation du neurone m *et inhibition des autres tel que : 

m* = Arg min(dm(t)) 
O~m<M 

Ym=1 si m=m* 

Ym=O si m-:;!:.m*. 

5. Modification des vecteurs poids 

Calcul de a(t) 

Adaptation des vecteurs poids : 

Wm(t)=Wm(t-1)+a(t).(X(t)-Wm(t-1)) si m=m* 

Wm(t)=Wm(t-1) sim'*- m* 

Mise à jour des coefficients de conscience: 

l.lm(t)=Jlm(t-1)+ 1 

l.lm(t)=Jlm(t-1) 

6. Test sur la condition d'arrêt, 

si m=m* 

si m-:;!:.m*. 

si la condition est vérifiée :jin de l'apprentissage. 

sinon reprise du procédé à partir de l'étape 2 avec t=t+ 1. 

Remarques: 

L'introduction d'un terme de fréquence dans la loi d'activation modifie le 

terme d'erreur à minimiser : 

La sensibilité de 1' erreur par rapport aux vecteurs poids W rn est : 
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ô 
--eAcsF(t)=O pour m:;t:m* 
ôWm 

La règle de modification des poids s'écrit alors : 

W m(t)=W mCt-1 )+a(t).J.tm(t-1)(X(t)-W mCt-1 )) 

Wm(t)=Wm(t-1) 

pourm=m*. 

pourm:;t:m*. 

On peut remarquer que la règle d'apprentissage est la même que celle utilisée dans 

l'apprentissage de base et ne fait pas intervenir Jlm(t) [DESI 88],[AHAL 90]. Dès lors, on ne 

peut plus considérer cette technique d'apprentissage comme une technique de minimisation de 

1' erreur mais comme un moyen de minimiser 1' effet de sous-utilisation des neurones. Cela 

suppose donc qu'après cette minimisation, on termine 1' apprentissage avec un apprentissage 

compétitif classique afin de minimiser réellement l'erreur entre l'observation présentée à 

1' entrée du réseau et le vecteur poids le plus proche. 

Pour obtenir une loi d'activation classique à la fin de l'apprentissage compétitif 

sensible à la fréquence, De Sieno propose un seuil maximum pour les coefficients de 

conscience. On obtient alors la loi d'évolution suivante: 

{

J.lm(t-1)+1 si m=m* et Jlm(t-1)<Jlmax 

Jlm(t) = 

Jlm (t -1) sinon 

Jlmax représente le coefficient maximal de conscience des neurones. 

Dans le cas idéal, au bout d'un certain nombre d'itérations, tous les neurones ont le 

même coefficient de conscience et la loi d'activation s'apparente alors à la loi d'activation 

compétitive. 

Une solution plus simple que celle proposée par De Sieno consiste à effectuer deu~ 

apprentissages. Ainsi nous effectuons un apprentissage en utilisant l'apprentissage compétitif 

sensible à la fréquence puis nous effectuons un apprentissage compétitif. Lors de ce deuxième 

apprentissage nous initialisons les vecteurs poids initiaux par ceux obtenus à la fin du premier 

apprentissage. Cette technique nous garantit que chaque neurone subit une activation 

compétitive classique lors du deuxième apprentissage. 
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11.5.2 Apprentissage Compétitif avec Pénalisation du Rival 

L'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival est particulièrement bien adapté 

à la classification non supervisée quand on ne connaît pas le nombre de classes en présence. Il 

permet d'ajuster le nombre M de neurones au nombre K de classes [XU 93]. La version de 

base est modifiée cette fois-ci au niveau de la loi d'activation et de la règle d'adaptation des 

vecteurs poids. 

L'idée de base de cette règle d'apprentissage est de considérer que le neurone gagnant 

est l'unique représentant d'une classe dès lors les autres neurones sont représentatifs d'autres 

classes. Il faut donc les éloigner de l'observation présentée au réseau. La technique de 

1' apprentissage compétitif avec pénalisation du rival consiste à repousser le vecteur poids du 

second neurone le plus proche de l'observation, appelé neurone rival. Ce mécanisme permet la 

convergence d'un unique vecteur poids vers le centre d'une classe et repousse éventuellement 

le vecteur poids du neurone rival vers une autre classe. 

Pour renforcer la convergence des autres neurones vers les autres classes, Xu et al. 

reprennent le mécanisme de conscience proposé par De Sieno [XU 93]. L'algorithme possède, 

de ce fait, l'avantage de déterminer automatiquement le nombre de classes. En effet, les 

neurones éloignés de toute classe sont repoussés à l'infini. Cette procédure n'est évidemment 

valable qu'à condition de disposer d'un nombre de neurones supérieur ou égal au nombre de 

classes. 

Ainsi le neurone gagnant rn* vérifie : 

1-lm•d<X,W *) <1-lmd (X,W ) , pour toutm=O, ... , M-1, m:;t:m* rn rn 

Le neurone rival rn** est déterminé par: 

1-lm••d(X,Wm**) ~1-lmd(X,Wm), pour toutm=O, ... , M-1, m:;t:m*etm*:;t:m** 

Les règles d'apprentissage sont alors les suivantes : 

Wm(t) = Wm(t-1) + a(t)(X(t)-Wm(t-1)) si m=m* 

Wm(t) = Wm(t-1)- P(t)(X(t)-Wm(t-1)) si m=m** 

W m(t) = W rn( t-l) si m:;t:m* et m:;t:m**. 

Les coefficients d'apprentissage a(t) et p(t) sont des suites non croissantes respectant 

les conditions stochastiques de plasticité et de stabilité. De plus, on ajoute la contrainte 

a(t)>>P(t) pour éviter le rejet trop rapide de certains centres, hors du nuage de données. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 



-52-

Notons que ce choix est très délicat et conditionne largement les résultats [DOOZ 95]. 

Les coefficients de conscience sont modifiés de la même manière que dans 

l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence, à savoir : 

si m=m* 

si m;tm* . 

Il convient également de noter que le mécanisme introduit dans l' apprentissage 

compétitif avec pénalisation du rival permet, dans certaines conditions, de faire converger 

l'algorithme plus rapidement. En effet, il se peut que le rival soit repoussé vers une classe 

"abandonnée" qui "adoptera" son vecteur poids comme centre (cf. Figure II.6). 

Observation X 
ott, 

:: . . : .. 
. ·. • 

Poids du neurone 
gagnant wk. 

··~ ·-. Poids du second 
---4 · · .. <neurone gagnant Wk .. 

e ~Poids Wk ···--
Figure II. 6 : Exemple du mécanisme de pénalisation du rival dans l'algorithme 

d'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival 

Algorithme d'apprentissage compétitifavec nénalisation du rival 

1. Initialisation aléatoire des M vecteurs poids, 

Initialisation des llm(O) à 1, pour m = 0, ... , M-1, 

Rang d'itération t= 1. 

2. Tirage d'une observation X(t) dans 1 'échantillon 1 

3. Calcul pour chaque neurone de : 

4. Activation du neurone m * et inhibition des autres tel que : 

m* = Argmin(dm(t)) 
O~m<M 

Ym=1 si m=m* 

Ym=O si m-:;tm*. 
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5. Recherche du second gagnant ou rival : 

m**= Argmin(dm{t)). 
05:m<M 
m::t=m* 

6. Modification des vecteurs poids 

Calcul de a(t)et P(t). 

Adaptation des vecteurs poids : 

Wm(t) = Wm(t-1) + a(t).(X(t)-Wm(t-1)) 

Wm(t) = Wm(t-1)- p(t).(X(tJ-Wm(t-1)) 

si m=m* 

si m=m** 

sim ::1= m* et si m::t= m** 

Mise à jour des coefficients de conscience: 

~m(t)=~m(t-1) 

~m(t)=~m(t-1)+ 1 

8. Test sur la condition d'arrêt, 

si m::t=m* 

si m=m*. 

si la condition est vérifiée :fin de 1 'apprentissage. 

sinon reprise du procédé à partir de 1 'étape 2 avec t=t+ 1. 

Cet algorithme hérite des défauts de convergence des apprentissages compétitifs 

sensibles à la fréquence. Il convient, comme dans l'algorithme d'apprentissage compétitif 

sensible à la fréquence, de définir un coefficient maximal de conscience des neurones ou alors 

d'effectuer un apprentissage compétitif classique après l'apprentissage compétitif avec 

pénalisation du rival. La convergence de l'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival 

est très sensible au choix des paramètres a(t) et P(t). De plus, la modification du vecteur poids 

du rival ne découle pas d'une minimisation de l'erreur. Cependant, l'utilisation de 

l'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival en classification non supervisée constitue 

une alternative intéressante à l'algorithme des K-means car il permet de déterminer le nombre 

K de classes en présence [DOOZ 95]. 

Le phénomène de « dead unit » a été abordé par les techniques neuronales en 

modifiant la loi d'activation des neurones. Ainsi, en introduisant un terme de conscience dans 

cette loi, l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence et l'apprentissage compétitif avec 

pénalisation du rival permettent de limiter ce phénomène. L'algorithme suivant pallie ce 

problème en modifiant la loi d'apprentissage. 
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11.5.3 Apprentissage Compétitif Généralisé 

L'apprentissage compétitif généralisé, également appelé "Generalized Leaming 

V ector Quantization" a été développé par Pal et al. [PAL 93] et se propose de généraliser 

l'apprentissage compétitif. Pour cela, dans la phase d'apprentissage, on modifie non seulement 

le vecteur poids du neurone gagnant, mais 1' ensemble des autres vecteurs poids en fonction de 

la distance les séparant de l'observation présentée à l'entrée du réseau (cf. Figure II.7). 

Observation X 

Poids du neurone 
gagnant wk. 

>~:~~~;~.: ..............•.• 
..... ::·::~···.".::. 

·. ·.. ·~ •. 
·. • •• •• e ........ __ Poids Wk 

Figure II. 7: Mécanisme d'adaptation des poids dans l'apprentissage compétitif 

généralisé 

Cette règle d'apprentissage est issue de la minimisation de l'erreur suivante : 

l
g rn (t) = 1 si rn = rn * 

avec: g ~)= 1 
rn o~EM (x(t)- wrn (t -1)f (x(t)- wrn (t-1)) 

si rn :t: rn* 

Dans la suite, pour simplifier l'écriture, nous omettrons le paramétrage en t. 

Pour établir la règle de mise à jour des poids, nous remettons en forme eAcG en y 

introduisant gm comme suit : 

En ajoutant et retranchant le terme (X-Wm.)T(X-Wm•) au numérateur du rapport à l'intérieur 

des accolades, cette expression prend la forme : 
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Calculons la sensibilité de eAco par rapport au vecteur poids du neurone gagnant : 

8e ACG 
--
awm. 

-2(X- wm.) IIIX- Wmll 2 +2(X- wm.)IX- wm•ll 2 

~ -2(X- Wm• )- ---~O<~m<=M _________ _ 

C~Ax-w •. ll')' 
Pour simplifier 1' écriture, nous avons adopté la notation : 

IIX- Wmll 2 =(X- wmY(x- wm)· 
de telle sorte que : 

aeACG 
--
awm. 

On obtient donc : 

aeACG 
awm. 

IIX- wm•ll
2

- IIIX- Wmll
2 

- - 1 + ----~O,;;~mc.::.!:< M:!...___2__ (x- W m*) . 

c~~~X- Wmll
2

) 

O~m<M 

m,.m• ( ) 1 + 2 X- Wm. 

C~Ax-w.ll') 
Pour les autres neurones rn, mt:m*, on obtient: 

On définit les coefficients Pm• et Pm de la façon suivante : 

O~m <M 

1 __ m_,.m_* ___ _ 

c~~x-w.ll')' 
si m=m* 
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si mt:m*. 

On obtient finalement les lois d'apprentissage : 

W m(t)=W m(t-1 )+Pm•(t)(X(t)-W mCt-1 )) si m=m* 

W m(t)=W m(t-1 )+Pm(t)(X(t)-W mCt-1 )) si mt:m*. 

Les coefficients d'apprentissage sont obtenus selon une technique bien établie de 

minimisation d'une fonction d'erreur quadratique et ne sont plus imposés, comme c'est le cas 

pour les règles d'apprentissage précédentes. Notons que l'erreur minimisée est très différente 

de la fonction dm(t) utilisée dans la loi d'activation. On peut considérer cette technique 

d'apprentissage comme une technique pour limiter les« dead unit» et appliquer, comme pour 

l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence, un second apprentissage compétitif après 

un apprentissage compétitif généralisé. Cependant, le principal inconvénient de cette 

technique d'apprentissage est, qu'à chaque itération, tous les vecteurs poids sont remis à jour, 

ce qui augmente considérablement le temps de calcul sur une machine séquentielle. De plus, 

les coefficients d'apprentissage ne sont pas déterminés par une relation simple comme dans 

les autres techniques d'apprentissage. Cet apprentissage de type apprentissage compétitif 

généralisé nécessite en l'occurrence la sommation de toutes les distances dm(t) des neurones, 

ce qui accroît la difficulté d'une implantation matérielle. 

Algorithme d'apprentissage comoétitifgénéralisé 

1. Initialisation aléatoire des M vecteurs poids, 

Rang d'itération t=1. 

2. Tirage d'une observationX(t) dans l'échantillon %. 

3. Calcul pour chaque neurone de la distance : 

dm(tJ=(X(tJ-Wm(t-1)/(X(t)-Wm(t-1)) 

4. Activation du neurone m * et inhibition des autres tel que : 

m* = Argmin(dm{t)) 
OS,m<M 

Ym=1 si m=m* 

Ym=O si m-:~=m*. 
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5. Modification des vecteurs poids 

Calculs de Pm (t) et Pm•(tJ : 

IIIX(t)- W,Jt -1)11
2 

O!!.m<M 

p lll(t) }- m::t;m* 

c~!X(t) _ W..(t -1)11' r 
Pm{t} 

IIX(t)- w;ll. ( t - 1 Jll 2 

Adaptation des vecteurs poids : 

Wm(t) =Wm(t-1)+Pm•(tJ. (X(t)-Wm(t-1)) 

Wm(tJ= Wm(t-1)+Pm(t) . (X(t)-Wm(t-1)) 

6. Test sur la condition de fin. 

si la condition est vérifiée :fin de l'apprentissage 

si m=m* 

si m-:;:.m*. 

si m=m* 

sim-:;:.m*. 

sinon reprise du procédé à partir de l'étape 2 avec t=t+ 1. 

On peut noter que, pour le neurone vainqueur, le coefficient Pm(t) est inférieur à 1 et 

qu'il dépend de la distance de l'observation au centre. Ce terme est d' autant plus important que 

la distance séparant le vecteur poids du neurone gagnant de l'observation présentée à l'entrée 

du réseau est importante. Cela se vérifie très simplement : 

Soit dm• la distance entre l'observation X et le centre vainqueur rn* qui s'exprime 

sous la forme : 

On note D la somme de toutes les distances de X(t) aux différents vecteurs poids. Ce 

terme s'exprime par : 

D = IIIX(t)- Wm(t-1)11
2 

O!!.m <M 

Pm•(t) et Pm(t) se mettent alors sous la forme : 

Le terme Pm est proportionnel à la distance dm• séparant l'observation du vecteur 

poids du neurone gagnant. 
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11.5.4 Conclusion 

Les techniques présentées au cours de ce paragraphe, permettent de résoudre certains 

problèmes de convergence de l'algorithme d'apprentissage compétitif. Elles interviennent à 

deux niveaux dans l'algorithme d'apprentissage de base : la loi d'activation et la règle 

d'adaptation des vecteurs poids. Ainsi 1' apprentissage compétitif sensible à la fréquence, par 

l'introduction de coefficients de conscience dans la loi d'activation, permet de limiter le 

phénomène de « dead-units ». L'apprentissage avec pénalisation du rival reprend la technique 

de 1 'apprentissage compétitif sensible à la fréquence pour éviter le phénomène de « dead­

units » et introduit un mécanisme de pénalisation du rival dans la règle d'adaptation des poids 

afin d'éviter que deux vecteurs poids convergent vers la même classe. Enfin, l'apprentissage 

compétitif généralisé se propose de limiter le phénomène de « dead-units » en modifiant 

l'erreur minimisée et donc la règle d'adaptation des vecteurs poids. Toutes ces techniques 

d'apprentissage apportent une amélioration dans la convergence des vecteurs poids. 

L'utilisation ultérieure de ces vecteurs pour effectuer la classification de l'échantillon 

d'observations ne peut fournir que de meilleurs résultats que ceux obtenus en utilisant un 

apprentissage compétitif classique. 

Nous avons vu que ces techniques récentes, sauf l'apprentissage compétitif avec 

pénalisation du rival, modifient un ensemble de vecteurs poids de telle sorte que le plus grand 

nombre d'entre eux s'approche des observations de l'échantillon. Cette caractéristique est très 

intéressante dans le domaine de la réduction de données. Pour aborder ce problème, on choisit 

un nombre de neurones supérieur au nombre de classes K et inférieur au nombre 

d'observations de l'échantillon Q. Les vecteurs poids ne convergent alors plus vers les centres 

des classes mais vers des zones de l'espace denses en observations. 

11.6 APPLICATION DES RESEAUX DE NEURONES A 

APPRENTISSAGE COMPETITIF A LA REDUCTION DE DONNEES 

La réduction consiste à construire, à partir d'un échantillon comportant un nombre 

très important d'observations, un autre échantillon composé d'un nombre restreint 

d'observations et possédant des caractéristiques statistiques aussi proches que possible de 

celles de l'échantillon d'origine. Il est intéressant d'utiliser les techniques de réduction de 

données dans le domaine de la classification automatique. En effet, les coûts de calcul de 
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certaines techniques de classification augmentent très rapidement avec le nombre 

d'observations de l'échantillon. Ces techniques deviennent inutilisables lorsque l'échantillon 

est très volumineux. Dans ce cas, seul le traitement sur un échantillon réduit, aussi 

représentatif que possible de 1' échantillon de départ, est envisageable. En classification 

interactive, on utilise des techniques de projection afin de représenter les échantillons 

d'observations multidimensionnelles en deux dimensions. Les coûts de calcul et de stockage 

de certaines de ces techniques de projections sont très sensibles au nombre d'observations de 

l'échantillon et il préférable de traiter des échantillons réduits. Comme nous utilisons 

certaines de ces méthodes interactives dans le chapitre V, nous proposons une technique de 

réduction de données basée sur les réseaux de neurones à apprentissage compétitif. 

Dans la réduction de données par réseaux de neurones à apprentissage compétitif, le 

nombre de neurones correspond au nombre d'observations désirées dans l'échantillon réduit et 

l'ensemble des vecteurs poids, noté 'W, constitue cet échantillon réduit. Il convient, lors de la 

phase d'apprentissage, d'utiliser un algorithme permettant de réduire la sous-utilisation des 

neurones. Nous faisons appel pour cela à l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence. 

L'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival n'est pas utilisable car il repousse les 

neurones rivaux loin des classes, ce qui est incompatible avec les objectifs de la réduction de 

données. Nous avons testé l'apprentissage compétitif généralisé en réduction de données. Il 

apparaît, d'après nos simulations, que cette technique d'apprentissage conduit à des résultats 

médiocres dans ce domaine. 

Afin d'illustrer l'utilisation des réseaux de neurones à apprentissage compétitif en 

réduction de données, nous présentons 1' exemple 1. 

Exemple 1: 

Cet exemple, représenté sur la figure II.8, est composé de deux classes comprenant 

chacune 500 observations bidimensionnelles dont les paramètres statistiques sont indiqués 

dans le tableau II.l. 
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Nombre 
Classe Vecteur moyenne Matrice de covariance 

d'observations 

Classe 0 500 (I,OJ ( 0,1 0,0) 

2,0 0,0 0,02 

Classe 1 500 (3,0J 
4,0 

(0,06 
0,0 

0,0) 
0,03 

Tableau II. 1: Paramètres statistiques de l'exemple 1 

4.50_ 

3.50_ 

2.50_ 

1 . 5 0-~-----';-------,,------.,------,-----,-------:-------:-___j 
1 1 1 1 1 

0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 

Figure II. 8 : Représentation de l'échantillon d'observations 

Nous réduisons cet échantillon à 100 observations. Pour cela nous effectuons un 

apprentissage compétitif sensible à la fréquence d'un réseau comprenant 100 neurones avec 

un nombre d'époques égal à 100. Nous effectuons ensuite un apprentissage compétitif 

classique également pendant 100 époques. La figure II.9. représente 1' échantillon composé des 

vecteurs de ce réseau après l'apprentissage. Tous les neurones ont convergé aux endroits 

denses en observations. Le tableau II.2 montre les paramètres statistiques de l'échantillon 

réduit. 
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Nombre 
Classe Vecteur moyenne Matrice de covariance 

d'observations 

Classe 0 53 c,01) 
1,99 

(0,15 
0,0 

0,0) 
0,04 

Classe 1 47 (2,98) 
4,04 

(0,09 
0,0 

0,0) 
0,05 

Tableau II. 2: Paramètres statistiques de l'échantillon réduit 'W issu de l'exemple 1 

Nous pouvons constater que les vecteurs moyennes des deux classes de l'échantillon 

réduit sont sensiblement les mêmes que ceux de l' échantillon d 'origine. De même, les 

proportions des observations de chaque classe dans l'échantillon réduit sont sensiblement les 

mêmes que celles de 1' échantillon original. Par contre les éléments des matrices de 

covariances de chaque classe diffèrent de ceux issus de l' échantillon d'origine. Nous pouvons 

observer sur la figure !1.9 que les poids se sont répartis suivant les zones denses en 

observations. Cependant comme le nombre des vecteurs poids est moins important que celui 

des observations, les variances sont plus importantes que celles issues des observations. 

4 .50_ 

. . 
' .' • •• 0 1 

0 ' ' '. ' • 

0 •• • 

. . 
3.50_ 

2.50_ 

1 · . :' ',: ' • • 

1 . 5 0-':-----:---;-----,-----:-----:---:-----,---....l 
1 1 1 1 1 

0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 

Figure 11.9 : Représentation de l'échantillon des vecteurs poids 

après l'apprentissage 
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Algorithme de réduction par réseaux de neurones à apprentissage compétitif 

1. Fixer le nombre de neurones égal au nombre d'observations désiré de 

1 'échantillon réduit Jf' 

2. Effectuer un apprentissage de l'échantillon à réduire Jr par l'algorithme 

apprentissage compétitif sensible à la fréquence. 

3. Ejjèctuer ensuite un apprentissage compétitif de 1 'échantillon à réduire . 

Remarque: 

L'utilisation de l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence donne de 

bons résultats lorsque la réduction est très importante. Lorsque la réduction est moins 

importante, il est nécessaire d'augmenter le nombre d'époques afin que chaque 

neurone soit utilisé. Les apprentissages peuvent alors nécessiter un grand nombre 

d'époques. La figure II.10 représente l'évolution du pourcentage du nombre de 

neurones utilisés au cours des époques pour trois réseaux comportant 100, 400 et 900 

neurones. Les trois apprentissages ont été effectués sur 1' exemple 1. On constate que 

le premier réseau, comportant 100 neurones, atteint les 100% d'utilisation des 

neurones après 30 époques. Cela indique que tous les neurones ont été activés de telle 

sorte que leurs vecteurs poids sont déplacés vers les observations. Lorsque le nombre 

de neurones du réseau augmente, le pourcentage d'utilisation des neurones évolue 

moins rapidement en fonction des époques. On obtient ainsi pour un réseau 

comportant 900 neurones un pourcentage d'utilisation de 60% au bout de 1000 

époques. L'utilisation de cette technique de réduction de données n'est donc 

intéressante que lorsque le taux de réduction est important. 

Réseaux de neurones à apprentissage compétitif pour la classification automatique 

1-
! 



j 

- 63-

100 
90 . -· ... ~.- ......... -........ -.... -- .. -......... -·· ..... -........... -......... -· ...... .. 

80 . ... ... . 
70 . . . 
60 ; . 
50 : .. -

.... --- --·-··- ·-- ··-·· ----·-··------­-------·----·· --%d'utilisation pour 100 Neurones 

40 ' . .. ..,.,.·· 
30 : 1 

20 
·: •..•••• %d'utilisation pour 400 Neurones 

10 + - .. -. %d'utilisation pour 900 Neurones i 

0 +-! ~----+--+-+--+-+-+--+-+-+-+---l----+--+-+--+-+-+-+-+-+-+-----+-+-+--+-+-----<---+--+-+--+-t-t--+---+-+- Nombre 1 

0 ~ 8 ~ g ~ g ~ 8 ~ 8 ~ 8 ~ 8 ~ 8 ~ 8 ~ 0

0
o d'époqujs 

N N M ~ ~ V ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ 

Figure II. 10 :Evolution du pourcentage d'utilisation des neurones en fonction du 

nombre d'époques 

Nous avons utilisé cette technique de réduction de données multidimensionnelles et 

nous avons élaboré un critère quantitatif de distorsion basé sur le critère de divergence de 

Kullback [KULL 59] pour juger de la qualité de la réduction obtenue [DELS 93]. Le lecteur 

intéressé par ce travail peut se reporter à 1 'annexe I. 

11.7 EVALUATION DES COUTS DE CALCUL DES DIFFERENTES 

TECHNIQUES D'APPRENTISSAGE 

L'algorithme des K-means, comme les techniques d'apprentissage détaillées dans ce 

chapitre, se décomposent en deux étapes. Lors de la présentation d'une observation, la 

première étape consiste à rechercher le ou les neurones à adapter. Ainsi la loi d'activation 

détermine le neurone gagnant et éventuellement le neurone rival. La seconde étape consiste à 

adapter les vecteurs poids. Cette adaptation est déterminée par la règle d'apprentissage. La 

différence entre les techniques d'apprentissage se situe au niveau de ces deux étapes. 

Souvent, on utilise les techniques d'apprentissage à partir d'une machine 

monoprocesseur. Dans ce cadre d'utilisation, ces techniques se différencient énormément en 

termes de coûts de calcul. Les tableaux II.4 et 11.5 comptabilisent le nombre d'opérations 

élémentaires qu'exige chacune de ces techniques lors de la sélection du neurone gagnant et de 

1' adaptation des vecteurs poids. 
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Types K-Means Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage 

d'opérations compétitif compétitif compétitif avec compétitif 

sensible à la pénalisation du généralisé 

fréquence rival 

comparaisons 2xQx(K-l) Tx(K-1) Tx(K-1) Tx(K-1) Tx(K-1) 

additions 1 2xQx(N-1) Tx(N-1) xNxK Tx(N-1)xNxK+ Tx(N-1) xNxK+ Tx(N-1)xNxK 

soustractions xNxK T T 

multiplications 1 2xNxQxK TxNxK Tx(NxK+l) Tx(NxK+1) TxQxK 

divisions 

A Tableau II. 3 : Couts de calcul de la loi d'activatiOn 

Types K-Means Apprentissage Apprentissage Apprentissage Appmetissage 

d'opérations compétitif compétitif compétitif avec compétitif 

sensible à la pénalisation du généralisé 

fréquence rival 

additions 1 2xNxQ+(Q-K) 2xTxN 2xTxN 4xTxN 2xKxTxN 

soustractions 

multiplications 1 NxQ+K TxN TxN 2xTxN KxTxN 

divisions 

Tableau II. 4 : Coûts de calcul des règles d'apprentissage 

Dans le tableau II.4, nous n'avons pas comptabilisé les opérations nécessaires au 

calcul des coefficients d'apprentissage. 

Bien entendu, la technique d'apprentissage compétitif généralisé est la plus coûteuse 

en temps de calcul. Bien qu'elle tende à limiter le phénomène de sous-utilisation des 

neurones, on préférera utiliser l'apprentissage sensible à la fréquence suivi d'un apprentissage 

compétitif classique. Nous n'utilisons pas l'apprentissage compétitif avec pénalisation du 

rival car le réglage des coefficients d'apprentissage est très délicat. 

11.8 CONCLUSION 

L'algorithme des K-means a été repris sous un nouvel aspect stochastique sous le 

nom d'apprentissage compétitif. 

Nous avons étudié 4 méthodes d'apprentissage compétitif récentes: l'apprentissage 

compétitif, l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence, l'apprentissage compétitif avec 
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pénalisation du rival et l'apprentissage compétitif généralisé. Ces méthodes se différencient 

par la loi de sélection du neurone gagnant et par les règles de mise à jour des vecteurs poids 

des neurones. 

Les méthodes d'apprentissage compétitif, d'apprentissage compétitif sensible à la 

fréquence et d'apprentissage compétitif avec pénalisation du rival introduisent des concepts de 

la nature : compétition, remords, conscience, rivalité, etc. L'apprentissage compétitif 

généralisé est plutôt proche des phénomènes physiques d'attraction gravitationnelle 

inversement proportionnels à la distance. 

Nous avons exploré les capacités des réseaux de neurones à apprentissage compétitif 

dans les domaines de la classification automatique et de la réduction de données. Sous une 

même architecture et en modifiant quelque peu la loi d'activation et la règle d'apprentissage, 

nous pouvons obtenir de très bons résultats dans ces deux domaines. Nous disposons de plus 

des avantages bien connus des réseaux de neurones, à savoir leur mode de fonctionnement 

parallèle et leur robustesse. De plus, ils sont capables de traiter les échantillons très 

volumineux. 

Une autre approche constituant une généralisation de l'apprentissage compétitif a été 

proposée par Kohonen. Celle-ci, inspirée de la modélisation de certaines zones du cortex, est 

plus riche que les précédentes et est détaillée dans le chapitre suivant. 
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CHAPITRE III : 

PROJECTIONS ET REPRESENTATIONS 

DE DONNEES MULTIDIMENSIONNELLES 

PAR CARTES DE KOHONEN 

III.l INTRODUCTION 

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié les différentes règles d'apprentissage 

des réseaux de neurones à apprentissage compétitif récemment développées. Ceux-ci sont 

essentiellement adaptés à la réduction de données et à la classification automatique, où, en 

général, un neurone représente un groupement d'observations, ou classe, et son vecteur poids 

le centre du groupement ou de la classe. 

Les cartes auto-adaptatives de Kohonen, présentées dans ce chapitre, constituent une 

généralisation des réseaux à apprentissage compétitif. Les neurones de sortie sont disposés les· 

uns à côtés des autres, régulièrement espacés sur une grille. Ainsi chaque neurone est 

caractérisé par son vecteur poids dans l'espace de représentation des observations et, de plus, 

par sa position relative sur la grille. L ' apprentissage du réseau consiste, à chaque présentation 

d'une observation, à sélectionner le neurone gagnant, autrement dit celui dont le vecteur poids 

est le plus proche de cette observation. Le vecteur poids du neurone gagnant et ceux des 

neurones voisins sur la grille sont alors modifiés en fonction de l'observation présentée au 
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réseau. Cette disposition des neurones et cette technique d'apprentissage permettent aux 

neurones voisins sur la grille d'être sensibles à des observations voisines dans l'espace des 

données: c'est le phénomène d'auto-organisation décrit par Kohonen [KOHO 82a]. 

A la fin de l'apprentissage, chaque neurone devient sensible à une zone de l'espace 

de représentation des observations et son vecteur poids converge vers le barycentre des 

observations présentes dans cette zone. Ainsi nous pouvons utiliser, de la même manière que 

dans le chapitre II, les vecteurs poids à des fins de classification et de réduction de données. 

De plus, deux neurones voisins sur la grille deviennent réceptifs à deux zones voisines de 

1 'espace de représentation des observations. La grille de neurones constitue en quelque sorte 

une image plane des données multidimensionnelles que l'on appelle «carte». Nous 

représentons chaque neurone par un pixel d'une image dont le niveau de gris reflète des 

propriétés de l'ensemble des distances relatives séparant son vecteur poids de ceux des 

neurones voisins sur la grille. Nous obtenons ainsi une « image» qui constitue une 

représentation des données multidimensionnelles. Nous utiliserons cette représentation dans le 

chapitre suivant afin de découvrir la structure d'échantillons multidimensionnels. Ces 

techniques de représentation constituent en effet 1 'un des éléments essentiels du processus de 

classification interactive faisant l'objet du chapitre IV. 

Nous présentons maintenant l'architecture des cartes de Kohonen et ses lois 

d'apprentissage. Nous exploitons ensuite la faculté d'auto-organisation du réseau comme outil 

de projection non linéaire sur un plan. Différentes techniques de visualisation d'échantillons 

d'observations multidimensionnelles sont enfin détaillées et leurs performances sont évaluées 

sur des exemples artificiels. 

III.2 CARTES TOPOLOGIQUES AUTO-ADAPTATIVES DE 

KOHONEN (CK) 

III.2.1 Fondements biologiques du réseau de Kohonen 

Il a été établi que le cerveau est organisé selon différentes zones associées au 

traitement de tâches spécifiques. Par exemple, dans le cerveau humain nous connaissons 

parfaitement les zones où se localisent les neurones traitant les informations sensorielles. Or, 

dans certaines de ces zones, les cellules nerveuses sont organisées en fonction de 
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l'information traitée. Ainsi on constate que les zones réceptrices du cortex visuel sont 

ordonnées selon un ordre identique à celui des unités de 1' organe sensoriel lui-même : deux 

zones proches dans le cortex visuel sont également proches dans la rétine. La figure III.l nous 

montre quelques unes de ces zones sensorielles. 

Zone auditive 

Zone 

somesthésique 

Zone visuelle 

Figure 111.1 :Zones sensorielles du cortex 

Par ailleurs, une cellule excitée agit sur les cellules voisines dans un rayon compris 

entre 50 et 100 J.lm et inhibe les cellules dans un rayon compris entre 200 et 500 J.lm. Cette 

interaction latérale a été modélisée par la fonction dite du chapeau mexicain [KOHO 88a](cf. 

Figure III.2) : 

Coefficient d'interaction 

0 Distance inter-neurones 

zone d'inhibition zone d'excitation zone d'inhibition 

Figure III. 2 : Fonction d'interaction latérale à une dimension 

du type chapeau mexicain 
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Ainsi on constate que des cellules très proches localement dans le cortex auditif de la 

chauve-souris manifestent un regain d'activité lors d'émissions de sons de fréquences 

proches. L'étude de ces cellules a aussi révélé la présence d'interactions sur les neurones 

voisins lorsqu'un neurone est excité par un stimulus extérieur. 

Kohonen s'inspirant de l'organisation spatiale du cortex a conçu un réseau de 

neurones connu sous le nom de carte auto-organisatrice de Kohonen. En utilisant des règles 

d'apprentissage similaires aux lois d'interaction du cortex, il a pu mettre en évidence le même 

phénomène d'auto-organisation [RITT 92], [KOHO 93]. Ce réseau de Kohonen a été appliqué 

avec succès dans différents domaines, tels que la reconnaissance de la parole, la robotique 

[RITT 92], la compression d'images [AHAL 90] ou le traitement d'images [SNYD 91]. 

111.2.3 Architecture du réseau de Kohonen 

L'architecture du réseau de Kohonen diffère de celle des réseaux à apprentissage 

compétitif dans l'organisation des neurones à l'intérieur de la couche de sortie (cf. Figure 

111.3). 

Couche d'entrée 

X-+j 

neurone gagnant 
rn* 

Carte Topologique de 

Kohonen 

Figure 111.3 : Carte de Kohonen 

Kohonen prend en compte, dans sa modélisation, la position physique des neurones à 

l'intérieur du réseau. De plus, il définit différents types d'organisations topologiques des 

neurones au sein d'une couche. Ainsi, il distingue des couches compétitives de différents 
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ordres topologiques. 

Ordre topologique 0 : Cette architecture correspond aux réseaux à apprentissage 

compétitif. Il n'y a pas d'ordonnancement des neurones. 

Ordre topologique 1 : Les neurones sont disposés les uns à côté des autres 

uniformément sur un axe. Chaque neurone a un indice de position sur 1 'axe et possède au 

maximum deux voisins immédiats (cf. Figure III.4). 

Figure III. 4: Représentation de la carte de Kohonen d'ordre 1 

Ordre topologique 2: Les neurones sont ordonnancés selon une grille sur un plan. A 

chaque neurone est associé un couple d'indices de position sur la grille (cf. Figure III.5). 

Figure III. 5: Représentation de la carte de Kohonen d'ordre 2 

Ordre topologique L: Les neurones sont uniformément répartis à l'intérieur d'un 

hypercube de dimension L. A chaque neurone est associé un L_uplé d'indices de position. 

111.2.4 Relations indicielles entre neurones 

Pour des raisons pratiques de visualisation plane, l'étude de ces réseaux se limitera à 

l'ordre topologique 2. Dans ce cas, les neurones sont uniformément répartis sur une grille 

plane. Grâce à ces relations d'ordre, un neurone est caractérisé par sa position sur la grille et 

son vecteur poids dans l'espace de représentation des observations. On peut définir des 

relations de voisinage entre neurones de manière similaire à celles se produisant à l'intérieur 

du cortex. Notons que les positions des neurones sur la carte sont fixes et ne varient ni au 
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cours de l'apprentissage, ni au cours de la phase d'exploitation. 

Soient I et J, les nombres de neurones sur chaque axe de la grille. Le nombre total de 

neurones, noté M, s'exprime alors par: M=IxJ. 

Dans une carte de Kohonen, on note Um=(i,j)T la position du neurone rn, O:s;m<M, 

dont les coordonnées sont i et j sur le plan et Um•=(i * ,j *) T la position du neurone gagnant. 

La répartition des neurones sur un plan peut se faire soit suivant un maillage carré, 

soit suivant un maillage hexagonal (cf. Figure III.6). 

j-2 j-2 

j-1 j-1 

+l j+l 

+2 j+2 

i-2 i-1 i+1 i+2 i-4 i-2 i+2 i+4 

Figure III. 6 : Indexation des neurones dans les maillages carré et hexagonal d'un réseau 

de Kohonen d'ordre topologique 2 

En fonction du maillage, on peut déterminer pour chaque neurone d'indice rn sa 

position Um sur la grille (cf. Tableau III.l). Dans ce tableau, « mod » désigne l'opérateur 

modulo et «div» désigne l'opérateur de la division entière. Le neurone d'indice 0 est 

positionné à l'origine sur la carte. Ainsi sa position U0 est définie par: U0 = (O,O)T. 

Nous désignons par le terme neurone rn le couple de vecteurs (Um,Wm)· 

Maillage carré Maillage hexagonal 

m=i+j*I m=((i- (j mod 2)) div 2) + j*I- (j mod 2) 

r~mmodl r~ 2*(m mod l)+(i mod 2) 
et et 

j =rn div I j= (mdiv I) 

.. Tableau 111.1 : Relations entre l'indice d'un neurone et sa positiOn sur la gnlle 
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111.2.5 Notion de voisinage 

On définit un voisinage V(m,r) de rayon r autour d'un neurone rn par l'ensemble des 

neurones rn' tel que : 

La forme du voisinage est déterminée par la métrique dA employée. Pour un espace à 

deux dimensions, la métrique de Minkowski s'exprime par : 

1 

dA(U rn, U rn ·)= (i- i'l
13 +U- j'(f avec P21. 

Selon la valeur de p, on obtient différents types de distances. 

- Distance de Manhattan ou triangulaire : 

La distance de Manhattan, ou distance triangulaire, correspond à la distance 

de Minkowski avec P= 1 : 

-l---H----r-Neurone distant de 2 unités par rapport au 
neurone rn* : dA(Um,Um.) =2 

eurone distant de 1 unité par rapport au 
neurone rn* : dA(Um,Um•)=l 

Figure III. 7 : Voisinage en carré avec la distance triangulaire 

Lorsque 1 'on dispose les neurones suivant un maillage carré, cette métrique 

crée des voisinages en forme de carrés. Chaque neurone a alors au plus quatre voisins 

immédiats, comme le montre la Figure 111.7. 

-Distance Euclidienne ou sphérique : 

La distance Euclidienne, ou distance sphérique, correspond à la distance de 
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dA (U rn , U m')= J (i - i 'Y + (j - j'Y 

Neurone distant de 2 unités par rapport au 
e rn*: dA(Um,Um.) = 2 

eurone distant de 1 unité par rapport au 
neurone rn*: dA(Um>Um.)=1 

Figure III. 8 : Voisinage hexagonal 

Lorsque l'on dispose les neurones suivant un maillage hexagonal, cette 

métrique crée des voisinages en forme d'hexagones. Chaque neurone a alors au plus 

six voisins immédiats, comme le montre la Figure 11!.8. 

- Sup distance ou carrée : 

La sup distance, ou distance carrée, correspond à la distance de Minkowski 

lorsque~ tend vers l'infini. Elle s'exprime sous la forme: 

eurone distant de 2 unités par rapport 
au neurone rn* : dA(Um,Um.)=2 

Neurone distant de 1 unité par rapport 
au neurone rn* : dA(Um,Um.)=1 

Figure III. 9 : Voisinage carré 

Lorsque l'on dispose les neurones suivant un maillage carré, cette métrique 

crée des voisinages en forme de carrés. Chaque neurone a alors au plus huit voisins 
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immédiats, comme le montre la Figure III.9. 

Dans la suite de ce travail, nous utilisons des réseaux à maillage hexagonal avec la 

distance sphérique et des réseaux à maillage carré avec la distance triangulaire et la distance 

carrée. 

111.2.6 Lois d'apprentissage 

L'apprentissage des cartes de Kohonen est similaire à 1 'apprentissage compétitif. A 

chaque présentation d'une observation X(t), on calcule pour chaque neurone rn, la distance 

dm(t) entre le vecteur poids Wm(t-1) et cette observation. Le neurone rn* le plus proche est 

déclaré gagnant si : 

La modélisation des interactions entre neurones consiste en une modification de la loi 

d'apprentissage compétitif en adaptant non seulement le neurone gagnant mais aussi ceux se 

trouvant dans son voisinage. Les neurones hors de son voisinage ne sont pas adaptés (cf. 

Figure III.l 0). 

Ce mécanisme d'adaptation peut être schématisé sous la forme: 

(i) W m(t)=W mCt-1 )+a(t)(X(t)-W m(t-1 )) si m=m* 

(ii) W m(t)=W mCt-1 )+a(t)hm(m* ,t)(X(t)-W mCt-1 ))si mE V(m* ,r(t)) 

(iii) si m~V(m*,r(t)) et m.=m* 

Observation X 

• Poids du neurone -~-i"''flf~ 
gagnant wk. 

• 
Figure III. 10: Mécanisme d'adaptation des poids dans 

l'algorithme d'apprentissage de Kohonen 
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E est une constante positive vérifiant: O<ë<<l. 

On pose, de plus, r(O)=r0. En général, on fixe r0 à la moitié de la taille maximale de la 

grille de neurones. Dans ce cas, r0 se met sous la forme : 

1 
r0 = 2 Max(I,J). 

r(t) 

0 n..Q 2n..Q 3n..Q 

Le rayon reste constant pendant 1\ époques ou encore 
1\Q itérations 

~~:;ni\ est le nombre d'époques où le rayon de voisinage 
reste constant 

T/2 T 

Figure III. 11 : Evolution der en fonction de la variable d'itération t 

On peut remarquer deux phases dans le processus d'apprentissage. Dans la première 

phase, les vecteurs poids subissent de nombreuses modifications. L'orientation, la direction et 

la norme d'un même vecteur peuvent être très différentes d'une itération à l'autre. C'est la 

phase d'auto-organisation. Dans la seconde phase, plus lente et plus fine que la phase 

précédente, les vecteurs poids des neurones convergent vers les barycentres des observations 

des zones d'influence des neurones. 

L'expérimentation de ces réseaux a donné des résultats d'auto-organisation 

comparables à ceux observés sur les cellules du cerveau: deux neurones voisins sur la carte 

ont leurs vecteurs poids proches dans l'espace de représentation des observations [KOHO 

90],[RITT 92],[DA YH 90]. 

Etant donnée la complexité de l'algorithme, la propriété d'auto-organisation ainsi que 

la convergence des poids suivant la densité de probabilité de l'échantillon n'ont été 

démontrées rigoureusement que dans le cas d'un échantillon de dimension 1 et pour un réseau 

d'ordre topologique 1 [COTT 87]. 

Projections et représentations de données multidimensionnelles par cartes de Kohonen 



- 75-

Rappelons que V(m*,r(t)) est l'ensemble des neurones voisins du neurone gagnant 

rn*. En général, on choisit un grand rayon de voisinage au début de 1' apprentissage et on le 

fait décroître au cours des époques. 

On peut remarquer que les équations (i) et (iii) expriment une règle d'apprentissage 

compétitif classique. Kohonen a ajouté la règle (ii) qui permet aux neurones voisins du 

neurone gagnant d'être aussi adaptés. Ceci est exprimé par la fonction hm, appelée loi 

d'interaction, qui dépend du rayon de voisinage r(t). Parmi les fonctions les plus utilisées, on 

distingue : 

- la fonction cubique : 

hm(m*,t)={o1 SI 
sm on 

- la fonction gaussienne : 

Rappelons que dA(Um,Um·) est la distance séparant les neurones rn et m' sur la carte. 

r(t), le rayon de voisinage ou d'interaction, dépend du rang t de l'itération considérée . Une 

technique simple consiste à diminuer le rayon linéairement selon les époques. Dans ce cas, ce 

rayon diminue toutes les nfxQ itérations, où nf est le nombre d' époques à rayon constant et où 

Q est le nombre d'observations de l'échantillon (cf. Figure III.11). Le rayon r(t) s'exprime 

alors par: 

{

r(t-1)-1 SI tmod(nrQ)=Ü et r(t)>1 

r( t) = E SI t mod( n r Q) = 0 et r( t) :::; 1 

r(t) smon 

où: 

Q est le nombre d'itérations par époques. 

nf est le nombre d'époques à rayon constant. 
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Algorithme d'apprentissage compétitifde Kohonen 

1. Initialisation aléatoire des M vecteurs poids, 

Initialisation du rayon d 'interaction : r0= !_Max( I,J) , 
2 

Rang d 'itération t=1. 

2. Tirage d 'une observation X(t) dans l 'échantillon 1 

3. Calcul pour chaque neurone de : 

dm(t) =(X(t)- W,n(t-1)) T (X(t)- Wm(t-1 )) 

4. Activation du neurone m * tel que : 

m* = Arg min(dm{t)) 
O~m<M 

Ym=1 si m=m* 

Ym=O si m:t=m* 

5. Modification des vecteurs poids 

Calcul de a(t), de r(t) et des hm (m*,t) 

Adaptation des vecteurs poids : 

si m=m* 

Wm(t)=Wm(t-1)+a(t).hm(m*,t). (X(t)-Wm(t-1)) si mE V(m*,r(t)) 

Wm(t)=Wm(t-1) si mrt V(m*,r(t)) et 

m:t=m* 

6. Test du critère d 'arrêt, 

Si la condition est vérifiée :fin de l 'apprentissage. 

Sinon reprise du procédé à partir del 'étape 2 avec t=t+ 1. 

111.2.7 Application des réseaux de Kohonen à la réduction de données 

L'utilisation des relations de voisinage lors de la phase d'apprentissage des réseaux 

de Kohonen permet de réduire l'effet de l'initialisation des poids et de limiter le phénomène 

de sous-utilisation des neurones. Ainsi comme pour l' apprentissage compétitif sensible à la 

fréquence (cf §II.5.1), nous pouvons utiliser ces réseaux en classification et en réduction de 

données (cf. § II.6). 

La figure III.12(a) représente l'échantillon de l'exemple 1 du chapitre précédent. Sur 

la figure III.12(b) sont représentés les vecteurs poids d'un réseau de 100 neurones après un 
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apprentissage compétitif de Kohonen de 200 époques. Le rayon est initialement fixé à 5 et 

décroît toutes les 20 époques. Au bout de 100 époques, le rayon est nul et 1' apprentissage du 

réseau est poursuivi sur le mode compétitif classique. Nous pouvons remarquer sur la figure 

III.12(b) que certains vecteurs poids ont convergé entre les deux classes de 1' échantillon alors 

qu' il n ' y a aucune observation en cet endroit de l' espace : ce sont les vecteurs poids de 

neurones sous-utilisés. Nous pouvons constater que les résultats obtenus en réduisant 

l' échantillon par un apprentissage compétitif sensible à la fréquence (cf. Figure II.9) sont 

meilleurs que ceux obtenu par l' intermédiaire d 'un apprentissage compétitif de Kohonen. 

4.5 0_ 

3.50 _ 

2.50 _ 

1 1 
3.00 4 .00 

-(a) Echantillon d 'origine-

5 . 50_~------------~ 

4 .50 _ 

3.50_ 

2.50 _ 

. ' 

1.50 
1 

0.00 

' . 
' ' 

1 1 
1.00 2.00 

.. ' .. . 
. . . ·. ·.:: ' . . . ... . 

1 
3.00 

1 
4 .00 

- (b) Echantillon réduit -

Figure 111.12 : Réduction de données par l'apprentissage compétitif de Kohonen 

Cependant, bien qu' il n' élimine pas en totalité la sous-utilisation des neurones, 1' 

apprentissage compétitif de Kohonen donne de meilleurs résultats que ceux obtenus avec un 

apprentissage compétitif sensible à la fréquence, surtout lorsque le taux de réduction est peu 

élevé. La figure III.13(a) présente les vecteurs poids d'une carte de Kohonen de 20*20 

neurones après un apprentissage compétitif de Kohonen de 200 époques. Le rayon est 

initialisé à 10 et décroît toutes les 10 époques. La figure III.13(b) représente les vecteurs poids 

après un apprentissage compétitif sensible à la fréquence de 100 époques suivi d' un 

apprentissage compétitif classique de 100 époques. Ces deux réseaux ont « appris » le même 

exemple I. Nous pouvons constater, en comparant les figures III.13(a) et III.13(b), que 

l' apprentissage compétitif de Kohonen, pour un même nombre d'itérations, génère moins de 

neurones sous-utilisés que l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence. De plus, les 
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neurones sous-utilisés dans le réseau utilisant 1 'apprentissage compétitif de Kohonen se 

situent entre les zones denses en observations. La majorité des vecteurs poids des neurones 

sous-utilisés dans le réseau utilisant l'apprentissage compétitif sensible à la fréquence n'ont 

jamais été modifiés et restent donc aux positions fixées lors de l'initialisation de l'algorithme 

d'apprentissage. 

5o50-.----------------...., 5o50_·.------------------. 

4o50_ 4o50_ 

0 00 

3o50_ 3o50_ 0 

2o50_ 2o50 

1050_\---;----;---.-..----,-----;~--;---', 
1 1 1 1 1 

OoOO 1o00 2o00 3o00 4o00 

(a) (b) 

Figure III. 13 : Réduction de données par apprentissage compétitif de Kohonen (a) et 

par apprentissage compétitif sensible à la fréquence (b) 

La combinaison des différents apprentissages permet d'améliorer la réduction de 

données. On peut ainsi successivement et dans cet ordre : 

- Faire « tourner » 1 'apprentissage de Kohonen quelques époques pour faire 

converger rapidement et grossièrement les poids des neurones vers des zones à 

forte densité d'observations. 

- Appliquer 1 'apprentissage sensible à la fréquence pour réduire, voire 

éliminer, la sous-utilisation des neurones « dead units » subsistant après 

1 'apprentissage de Kohoneno 

-Appliquer l'apprentissage compétitifpour assurer une convergence des poids 

vers les centres des observations se trouvant dans les zones réceptrices des 

neurones. 

La figure III.14 représente la réduction de données en combinant les différents 
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algorithmes d'apprentissage. Ainsi, suite à l'apprentissage par apprentissage compétitif de 

Kohonen, dont les poids sont représentés sur la figure III.13(a), nous avons effectué un 

apprentissage par apprentissage compétitif sensible à la fréquence pendant 100 époques puis 

un apprentissage compétitif classique pendant 100 autres époques. Bien qu'à la suite de 

1' apprentissage compétitif de Kohonen, il reste des neurones sous-utilisés, les vecteurs poids 

de ces neurones se trouvent rapprochés des zones denses en observations. La convergence de 

ces vecteurs poids se trouve alors facilité avec l'utilisation d'un apprentissage compétitif 

sensible à la fréquence. Nous pouvons constater sur la figure III.l4 qu'il n'existe plus 

d'observation entre les classes. Il n'y a plus de neurones sous-utilisés. Rappelons que, dans ce 

cas, 1' échantillon réduit comporte 400 vecteurs poids et donc que le taux de réduction est 

moins important que dans l'exemple abordé dans le paragraphe II.6. 

5.50_.--------------------, 

4.50_ 
1 •• 1 • 

.. :.:?;,}~~Y<·:· 
3.50_ 

2.50_ 

1 .50 -L--....,...-----,--~--.,..----:------:--~----'. 
1 1 1 1 1 

0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 

Figure III. 14: Réduction de données en combinant les algorithmes d'apprentissage 

compétitif, de Kohonen, sensible à la fréquence et classique 

111.2.8 Problèmes liés à la loi d'apprentissage de Kohonen 

L'un des inconvénients de l'apprentissage de Kohonen est le nombre de paramètres 

supplémentaires à initialiser par rapport à l'apprentissage compétitif classique. On doit ainsi 

définir : le type d'interaction, le type de distance cr et la loi d'évolution du rayon 

d'interaction en fonction de la variable d'itération. Ces paramètres de réglage sont laissés au 
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libre choix de l'analyste. 

Le temps de calcul est aussi un inconvénient majeur quand les simulations sont 

réalisées sur une machine séquentielle. En effet, la taille du réseau et le nombre de voisins 

accroissent considérablement les temps de calcul. Le nombre de voisins dépend directement 

du type de distance dA utilisé. Le tableau III.2 représente le nombre de neurones modifiés lors 

de la phase d'apprentissage pour un rayon d'interaction r. 

Type de distance Triangulaire Sphérique Carrée 

Nombre de voisins 2 x ~2 + r) 3 x (r2 + r) 4 x ~2 + r) 

Tableau 111.2 : Nombre de voisins selon le type de distance 

Bien entendu, ce problème disparaît dans le cas d'une implantation parallèle de ces 

réseaux. 

Enfin, comme nous l' avons observé dans le paragraphe précédent, l ' apprentissage de 

Kohonen ne résout que partiellement le problème de la sous-utilisation des neurones. 

III.3 VISUALISATION D'UN ECHANTILLON ETIQUETE PAR CARTE 

DEKOHONEN 

On définit la projection obtenue par le réseau comme une fonction non linéaire de 

l' espace de représentation des observations multidimensionnelles~ sur l'espace discret N : 
<DcK : IRN~ N 

X ~ Um•=(i* ,j*)T 

où le neurone rn* est le plus proche de X : 

A chaque observation, on associe le vecteur Um• déterminant la position du neurone 

dont le vecteur poids est le plus proche de l'observation. Autrement dit, Um• est la position du 

neurone gagnant lorsque 1' on présente 1' observation à 1' entrée du réseau (cf. Figure III.15). 

Les composantes de Um• sont des entiers naturels. 
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Couche d'entrée 
Position de X sur la carte 

définie par le neurone 
gagnant 

U m•=(i*,j*)T 

Carte Topologique 

Figure III. 15 : Représentation d'une observation sur une carte 

A la fin de 1 'apprentissage, les neurones sont organisés de telle sorte que deux 

neurones voisins sur la carte sont réceptifs à des observations voisines dans l'espace d'origine. 

En phase d'exploitation, nous représentons chaque neurone par un pixel sur l'écran, 

la carte devient une image discrète de 1 'espace multidimensionnel. 

Exemple 2: 

Pour illustrer ce type de projection, considérons un échantillon d'observations dans 

un espace à trois dimensions constitué de 4 classes gaussiennes générées artificiellement et 

dont les caractéristiques statistiques sont résumées dans le tableau III.3. La figure III.16 

représente cet échantillon en perspective, chaque point représente une observation. 

Rappelons qu'à chaque observation est associé un numéro de classe. Ce numéro est 

encore appelé étiquette. Nous appelons les échantillons, dont les observations possèdent une 

étiquette, échantillons étiquetés. Nous verrons, dans le chapitre suivant, que nous assignerons 

à des classes les observations des échantillons analysés dans un contexte non supervisé à 

l'aide d'algorithmes de classification. Les échantillons obtenus après classification son~ 

appelés échantillons classés. Nous utilisons un échantillon étiqueté dans ce chapitre afin de 

tester la faculté d'auto-organisation des cartes de Kohonen. Dans le chapitre suivant, 1' analyse 

non supervisé d'échantillons étiquetés va permettre de tester la qualité de la classification en 

calculant notamment le taux d'erreur de classement. L'exemple 2 est constitué de quatre 

classes. Chaque observation de cet échantillon a une étiquette comprise entre 0 et 3. 
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Figure III. 16: Vue de l'échantillon de l'exemple 2 en perspective 

Classe Nombre d 'observations Vecteur Moyenne Matrice de covariance 

[0,0 J [0,~9 0 o,z3J 
Classe 0 300 0,02 0,48 

-0,26 0,03 0 0,54 

[ 6,02] [ 0,58 -0,01 -0,0] 
Classe 1 300 0,0 -0,01 0,46 -0,03 

0,0 0,03 -0,03 0,54 

[ -0,04] [0,44 0,19 

0,~5] Classe 2 300 -0,05 0,19 0,57 

5,95 0 0,05 0,53 

[0,05] [ 0,46 -0,02 -0,04] 
Classe 3 300 5,96 -0,02 0,48 0,05 

0,02 -0,4 0,02 0,57 

Tableau 111.3 : Paramètres statistiques de l'exemple 2 

La projection d'un échantillon par l'intermédiaire du réseau CK suppose que l' on 

effectue au préalable un apprentissage de la carte avec cet échantillon. Pour cet exemple, nous 

utilisons un réseau de 50* 50 neurones. Le rayon de voisinage est initialisé à 25 et décroît 

toutes les 20 époques. Nous utilisons donc des relations de voisinage durant les 500 premières 

époques. Ensuite, nous effectuons un apprentissage compétitif classique pendant 500 époques 
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ce qui porte le nombre total d' époques à 1 000. Nous utilisons la fonction d' interaction 

cubique ainsi que la distance carrée pour déterminer les neurones voisins sur la carte. Le 

coefficient d'apprentissage est fixé à 0.5 et décroît linéairement vers 0 au cours de 

l' apprentissage. 

La figure III.17 représente la projection de l' échantillon sur la carte. 

Figure III. 17 : Projection d'un échantillon par l'intermédiaire d'une CK 

Remarquons qu'à chaque observation est associé un neurone unique. Par contre, 

certains neurones représentent une ou plusieurs observations du fait que leurs vecteurs poids 

se trouvent dans une zone dense de l'espace de départ, et que d'autres ne représentent aucune 

observation. 

Pour mettre en évidence le processus d'auto-organisation des cartes de Kohonen, on 

étiquette chaque neurone par le numéro de la classe d'où provient l'observation l'activant. 

Ainsi, si une observation X appartient à la classe 0, on met un 0 à la position du neurone qui 

lui est réceptif. 

Par ailleurs, il peut arriver que des observations appartenant à des classes différentes 

activent le même neurone. Ainsi, par exemple, considérons qu'un neurone soit activé par deux 

observations de la classe 0 et par trois observations de la classe 1. Dans ce cas, la classe la 

plus représentative est la classe 1. Ainsi nous étiquetons le neurone suivant le label de la 
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classe activant le plus souvent ce neurone, c'est à dire la classe 1. Lorsqu'il n'y a pas de classe 

majoritaire, nous ne représentons pas le neurone. 

Nous rappelons que Ck est l'ensemble des observations appartenant à la classe k. 

Nous posons C!. l'ensemble des observations de l'échantillon X activant le neurone rn*, C!. 
, . 

s expnme par : 

C!.= fex/ m*=argo:s;%~M«x-wmY(x-wm))} 
Nous obtenons une projection de l'échantillon étiqueté en affichant l'étiquette k* à la 

position Um* du neurone rn* sur la carte, si k* vérifie: 

k* = arg max fcardfc!. n ck)~ 
O:s;k <K ~ \: 'J 

Les neurones qui ne sont jamais activés par une observation ne sont pas représentés 

sur la carte. 

Figure III. 18 : Projection par CK d'un échantillon étiqueté 

Sur la figure III.18, on peut remarquer que les observations issues de classes 

différentes sont projetées dans des régions différentes sur la carte. La carte est constituée de 

quatre régions dans lesquelles n'apparaissent que des projections d'observations d'une même 

classe. En général, deux neurones voisins sur la carte sont représentatifs d'une même classe, 

sauf pour ceux se situant aux frontières de séparation des classes. 
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Le réseau crée une structure entre les neurones qui reflète celle existant au sein des 

observations. Remarquons que bien que la structure soit respectée, les distances entre 

observations ne le sont pas. Ainsi, des classes relativement éloignées dans l'espace de 

représentation des observations peuvent se trouver projetées sur la carte côte à côte. Dans la 

suite, différentes techniques d'affichage seront détaillées dans le but de représenter les 

distances entre vecteurs poids de neurones voisins. 

III.4 TECHNIQUE DE VISUALISATION DE ULTSCH 

Cette méthode consiste à afficher entre deux neurones voisins la distance séparant 

leurs vecteurs poids [ULTS 90]. 

Figure III. 19: Représentation des différentes distances de Ultsch autour d'un neurone 

Soient N, S, E et 0 les distances séparant les vecteurs poids d'un neurone de ses 

voisins situés au Nord, Sud, Est et Ouest de celui-ci (cf Figure III.19). Ainsi pour le neurone 

m,ona: 

E N(m)=d (Wm,Wm+I) 
E S(m)=d (W m,W m-I) 
E E(m)=d (Wm,Wm+l) 

O(m)=dE(W m,W m-l) 

où: E T 
d (Wm,Wm+I)=(Wm-Wm+I) (Wm-Wm+I) 

De même, soient NO, NE, SO, SE les distances séparant le vecteur poids d'un 

neurone de ses voisins se situant au Nord-Ouest, Nord-Est, Sud-Ouest et Sud-Est. Ultsch 
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approche ces distances par les expressions : 

NO(m)= ~(d E (wm, wm+l-l)+d E(wm+l' w m-1)) 

NE(m)= ~(d E (wm, wm+l+l)+dE(wm+l' w m+l)) 

Sü(m)= ~(d E (wm' wm-1-1)+ dE(wm-i' w m-1)) 

SE(m)= ~(d E (wm 'wm-1+1)+ d E(wm+l' w m-1)) 

Ultsch représente ces distances par des barres en 3 dimensions positionnées entre les 

neurones (cf. Figure III.20). Grâce à cette représentation, les zones à haute densité 

d'observations sont représentées par des « bassins » séparés par des « murs » indiquant la 

présence de frontières entre les classes. 

Représentation des 

distances de Ultsch 

pour un neurone rn 

Neurone rn 

Figure III. 20 : Méthode de visualisation de Ultsch 

Cette technique d'affichage permet de mettre en évidence les frontières entre les 

classes dans un contexte non supervisé. Cependant, bien qu'intéressante, cette technique ne 

semble pas logique. En effet, les distances N, S, E et 0 sont les distances réelles entre le 

neurone et ses voisins tandis que les distances NO, NE, SO, et SE sont des distances 

moyennes. 
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111.5 TECHNIQUE DE VISUALISATION DE KRAAIJVELD 

Au lieu de tenter de représenter l'ensemble des distances entre le vecteur poids d'un 

neurone et ceux de ses voisins immédiats, Kraaijveld affiche, pour chaque neurone, la valeur 

maximale de ces distances [KRAA 92]. Nous appelons cette valeur le maximum des distances 

inter-neurones. Les distances inter-neurones sont celles séparant le vecteur poids d'un neurone 

rn de ceux de ses voisins immédiats sur la grille qui appartiennent à l'ensemble V(m,l) (cf. 

§III.2.5). 

Notons zMAX(m) le maximum des distances inter-neurones calculé dans le voisinage 

immédiat du neurone m. On a : 

zMAx(m)= Max f(wm -Wm.f(wm -Wm.)) m'EV(m,l)~ 

Kraaijveld représente chaque neurone rn par un carré dont le niveau de gris dépend 

de la valeur de zMAx(m). Pour des raisons de clarté des représentations, nous associons un gris 

foncé une valeur importante de zMAX et, inversement, un gris clair à valeur faible (cf. Figure 

III.21 ). 

N Niveaux de gris 
g 

0 1 

0 9 Echelle relative 

Figure III. 21 : Echelle de niveaux de gris 

La figure III.22 illustre la représentation de Kraaijveld pour l'exemple 2. Nous avons 

placé sur la droite de la carte une échelle de niveau de gris graduée selon les valeurs relatives 

des maxima des distances inter-neurones. Ainsi les niveaux élevés de cette échelle, proches de 

9, représentent des maxima relativement élevés. On leurs associe des niveaux de gris sombres. 

Inversement, les niveaux de gris clairs sont associés à des valeurs relativement faibles des 

maxima des distances inter-neurones. Nous utiliserons souvent, dans la suite de ce travail, 
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cette technique de représentation. Cela nous amènera, dans certains cas et uniquement pour 

améliorer la qualité de représentation des cartes, à effectuer une inversion de niveau de gris. 

Aussi, nous associons pour chacune de ces représentations, 1 'échelle de niveaux de gris avec 

l'échelle relative définie entre 0 et 9. 

On remarque la présence de 4 régions claires représentant des valeurs relativement 

Echelle de 

niveaux de 

gns 

Figure III. 22 : Visualisation de zMAX pour l'exemple 2 
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Figure III. 23 : Projection de l'échantillon étiqueté de l'exemple 2. 

faibles des maxima des distances inter-neurones zMAX· La projection de l'échantillon étiqueté 

(cf. Figure III.23) nous montre la concordance de ces zones avec la localisation des différentes 

classes. Les régions sombres de la représentation de Kraaijveld correspondent aux frontières 

entre les classes. 

111.6 GENERALISATION DE LA TECHNIQUE DE VISUALISATION 

DE KRAAIJVELD 

La technique de visualisation proposée par Kraaijveld permet, en calculant le 

maximum des distances inter-neurones zMAX' de déceler les classes dans un contexte non 

supervisé. Nous pouvons étendre facilement la définition de ce maximum des distances inter­

neurones à tous types de distances. Cependant, nous calculons ce maximum en utilisant la 

distance dA utilisée lors de la phase d'apprentissage. Ainsi, par exemple, si nous utilisons la 

distance sphérique lors de la phase d'apprentissage, nous employons cette distance pour 

déterminer les voisins immédiats lors du calcul de zMAX· Le calcul de zMAX basé sur cette 

même distance permet d'évaluer l'organisation des vecteurs poids du réseau. Ainsi une valeur 

faible du maximum des distances inter-neurones pour un neurone rn indique que celui-ci, ainsi 
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que ses voisins, ont des vecteurs poids similaires. Par contre, une valeur relativement élevée 

indique qu' il existe un ou plusieurs neurones voisins dont les vecteurs poids ne sont pas 

similaires au vecteur poids du neurone m. 

Nous généralisons la notion de maximum des distances inter-neurones en posant : 

avec : V(m,1) ={m' E[ü, M~ m';t: m l dA (U rn, U m ' )~ 1} 

Le calcul de zMAX peut s'effectuer à partir de n' importe quelle distance dA. Ainsi, la 

figure III.24 représente le maximum des distances inter-neurones zMAX calculées à partir de la 

sup-distance, pour l'exemple 2. Ce réseau a préalablement subi un apprentissage utilisant la 

sup-distance afin de déterminer le voisinage des neurones gagnants. On constate que 

1 'utilisation de la sup-distance fait apparaître les frontières plus épaisses que celles 

apparaissant sur les représentations basées sur une distance triangulaire. 

Figure III. 24: Visualisation de zMAX calculé avec la Sup-distance 

La définition de zMAX s'applique directement aux cartes à maillage hexagonal. La 

figure III .25 représente une carte dont les neurones sont répartis suivant un tel maillage. On 

calcule zMAX en utilisant la distance Euclidienne. Chaque neurone est représenté par un 
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hexagone teinté de gris. Les frontières entre les classes obtenues en utilisant le maillage 

hexagonal apparaissent plus régulières que celles apparaissant sur les représentations de zMAX 

calculés avec les autres types de distances (cf. Figures III.24 et III.22). 

Figure III. 25 : Visualisation de zMAX calculé avec la distance Euclidienne sur un réseau 

à maillage hexagonal 

Nous avons représenté le maximum des distances inter-neurones. Cependant nous 

pouvons utiliser d'autres mesures pour caractériser l'ensemble des distances inter-neurones. 

La moyenne des distances inter-neurones 

On peut ainsi visualiser la moyenne des distances entre le vecteur poids du neurone 

considéré et les vecteurs poids de ses plus proches voisins en calculant: 

avec: 

et: 

LdE(Wm,Wm.) 

ZMoY (rn)= m'e::~(V(m,l)) 

V(m,l)= ~· e[ü,ML m':;t: ml dA(Um, Um.) s; 1}. 
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La valeur médiane des distances inter-neurones 

Nous pouvons caractériser aussi l'ensemble de ces distances inter-neurones par leur 

valeur médiane. La recherche de cette caractéristique consiste à classer les distances par ordre 

croissant et à retenir leur valeur médiane. Ainsi, dans le cas où un neurone a quatre voisins, on 

ordonne les distances entre le vecteur poids de ce neurone et les vecteurs poids de ses voisins. 

Si : 

dt:::;d2:::;d3:::;d4, 

la valeur médiane est la moyenne de d2 et d3 : 

Comme le montre la figure III.26, les représentations de ces deux dernières 

caractéristiques permettent de distinguer, comme avec les différentes représentations de zMAX' 

quatre classes. Bien entendu, zMoY et zMED peuvent être calculées à partir d'autre types de 

distances. De plus, on peut représenter ces caractéristiques sur des cartes à maillage 

hexagonal. Les tests effectués sur 1' exemple 2 avec d'autres types de distances font apparaître, 

de manière analogue à la figure III.26, 4 régions claires. 

• . 

-

-(a) Représentation de zMoY- - (b) Représentation de zMED -

Figure III. 26 : Représentation de zMov et zMED calculées avec la distance triangulaire 

Sur la figure III.26(a), la représentation de zMoY n'apporte pas de grandes différences 

par rapport à celle de zMAX· La représentation de zMED (cf. Figure III.26(b)) fait apparaître des 

frontières plus fines . De plus, les régions claires sont plus uniformes. 
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Nous avons représenté, par l'intermédiaire de cartes, des caractéristiques locales qui 

reflètent les distances entre les vecteurs poids de neurones voisins. Cependant, nous pouvons 

visualiser, avec les mêmes outils, toute fonction z(.) définie dans l'espace de représentation 

des observations ~ selon la même technique que celle utilisée pour visualiser les 

caractéristiques de distance à partir des cartes de Kohonen et rappelée ci-après. 

Technique de visualisation par carte de Kohonen 

1. Effectuer un apprentissage par carte de Kohonen de l'échantillon 

d'observations. 

2. Calculer, la valeur de z(W ,J pour chaque neurone m, me[O,M[, au point de 

l'espace de représentation des observations défini par les composantes du 

vecteur poids wm .. 
3. Représenter sur la carte, pour chaque neurone m, la valeur de z(Wm) en 

niveau de gris. 

Une application directe et très intéressante de cette technique de visualisation 

consiste à représenter la fonction de densité de probabilité sous-jacente à l'échantillon 

d'observations analysé. 

111.7 VISUALISATION DE LA FONCTION DENSITE DE 

PROBABILITE SOUS-JACENTE SUR UNE CARTE DE KOHONEN 

Les techniques de représentation proposées sont basées sur le calcul des distances 

entre vecteurs poids. La visualisation des distances sur une carte de Kohonen ne fait apparaître 

les classes que lorsque celles-ci sont relativement éloignées les unes des autres. Ainsi, on ne 

peut percevoir à 1' aide de ces représentations que les classes ayant un degré de chevauchement 

nul. Lorsque deux classes sont très proches, les distances calculées aux frontières de ces 

classes sont relativement faibles et deviennent indécelables. Dans ce type de situation, la 

représentation de la fonction de densité de probabilité permet, d'une part d'obtenir une 

information relative à l'échantillon d'observations et, d'autre part, de distinguer la présence de 

classes, même en cas de chevauchements importants. 
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Pour visualiser la fonction densité de probabilité sous-jacente, les estimations sont 

calculées aux points de 1' espace nf définis par les composantes des vecteurs poids W m· Nous 

utilisons l ' estimateur non paramétrique de Parzen (cf. Annexe 2). Cette estimation s' exprime, 

en wm, par: 

Pour chaque neurone rn, on représente en niveau de gris la valeur relative de la 

fonction densité de probabilité estimée f>{W rn). La figure III.27 représente une estimation de 

la fonction densité de probabilité sous-jacente à l' échantillon d'observations de l' exemple 2. 

On distingue quatre régions sombres indiquant la présence de 4 zones de forte densité 

d 'observations dans l' espace de représentation des données. Les zones de faible densité 

coïncident avec les frontières décelées dans la représentation de zMAX effectuée à partir de la 

même carte (cf. Figure III.24). 

Figure III. 27 :Visualisation de l'estimation par la méthode du noyau de la fonction 

densité de probabilité sous-jacente à l'échantillon d'observations de l'exemple 2 

On peut représenter, par cette même technique, la fonction densité de probabilité 

sous-j acente à l'échantillon des vecteurs poids. Comme précédemment, les points 
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d'estimation sont les vecteurs poids. Par contre, l'estimation de la fonction densité de 

probabilité en ces points s'effectue à partir de l' échantillon des vecteurs poids. 

La figure III.28 représente 1' estimation de la fonction densité de probabilité sous­

jacente à l'échantillon des vecteurs poids pour l'exemple 2. 

Figure III. 28 : Visualisation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à 

l'échantillon des vecteurs poids pour l'exemple 2 

La comparaison des deux représentations permet de vérifier si la convergence des 

poids s' est effectuée de telle sorte la fonction densité de probabilité de l'échantillon des poids 

reflète celle de l ' échantillon d'apprentissage. Dans ce cas, les régions de densités importantes 

doivent être localisées aux mêmes endroits sur les deux cartes. Nous pouvons constater, en 

comparant les figures III.27 et III.28, que les maxima de ces estimations de la fonction densité 

de probabilité sont localisés aux mêmes endroits sur les cartes indiquant ainsi que les vecteurs 

poids ont convergé vers les zones de l' espace IRN denses en observations. 
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Ill.8 ETUDE EXPERIMENTALE DES REPRESENTATIONS PAR 

CARTES DE KOHONEN 

Dans ce paragraphe, on se propose de mettre en évidence les propriétés de 

conservation de la structure locale des données des représentations par cartes de Kohonen. 

Pour ce faire, nous présentons deux exemples. Le premier est constitué de deux classes. Les 

observations de la première classe sont réparties selon une distribution gaussienne en trois 

dimensions. Les observations de la seconde classe sont réparties à la périphérie d'une sphère. 

Ces deux classes ont le même centre. Le second exemple est composé de deux classes en 

forme de tores imbriquées l'une dans l'autre. 

Ill.8.1 Exemple 3 

On génère un exemple artificiel constitué d' une classe gaussienne incluse dans une 

autre dans un espace à trois dimensions. Les paramètres statistiques de la première classe, 

notée classe 0, sont indiqués dans le tableau 111.4 : 

Nombre d'observations Vecteur Moyenne Matrice de Covariance 

Œ [T 
0 

o,U 200 0,35 

0 

Tableau 111.4: Paramètres statistiques de la classe 0 

La seconde classe, notée classe 1, regroupe 800 observations formant un nuage de 

forme sphérique. Nous avons généré cette classe en utilisant les équations : 

x1 = Rxcos8xcosq> 

x2 = Rxsin8xcosq> 

x3 = Rxsinq> 

e et q> sont des variables générées aléatoirement suivant des distributions uniformes 

entre 0 et 2n pour e et entre -n/2 et n/2 pour <p. R est généré suivant une loi normale de 

moyenne f.l et de variance cr. Les valeurs de ces paramètres figurent dans le tableau III.5 . 
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Nombre d'observations 8 <p R 

800 [0;2n] ]-n/2;n/2[ 1-l =8 

cr =1 

. Tableau 111.5 : Paramètres statistiques de la classe 1 

L'échantillon tridimensionnel est représenté sur la figure III.29 où l'on constate un 

certain chevauchement de la classe 0 avec la classe 1 dû à la dispersion du rayon R. 

Nous avons effectué un apprentissage de l'échantillon sur un réseau de 50*50 

neurones répartis suivant un maillage hexagonal. On initialise le coefficient d'apprentissage à 

la valeur 0,5. Ce paramètre décroît linéairement vers zéro en fonction des époques. Le 

voisinage initial, de rayon 25, décroît toutes les 20 époques. Au bout de 500 époques, ce rayon 

devient nul. L'apprentissage est alors conduit selon le mode compétitif classique. La loi 

d'interaction est de type sphérique. 

La carte de la figure III.30(a) représente les maxima des distances inter-neurones 

zMAx. On y distingue deux régions connexes claires, nettement séparées par une frontière 

sombre, bien que les classes aient le même centre. La carte de la figure III.30(b) représente 

zMED· La représentation du médian des distances inter-neurones n'apporte pas d'indication 

supplémentaire par rapport à la représentation de zMAX. On peut noter que la frontière entre les 

classes est plus fine que celle aperçue sur la carte représentant zMAX· La figure 111.31 

représente la projection de l'échantillon étiqueté où les observations de la classe 0 sont 

représentées par des 0, alors que les observations de la classe 1 sont représentées par des 1. 

Nous pouvons constater que la localisation des classes correspond à la localisation des régions 

délimitées par la frontière décelée par les représentations de zMAX et de zMED· 
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Figure III. 29 : Représentation en trois dimensions de l'échantillon de l'exemple 3 

-(a) ZMAX- - (b) ZMED-

Figure III. 30: Représentation de zMAX et zMED pour l'exemple 3 
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classe 

Figure III. 31 : Projection de l'échantillon étiqueté de l'exemple 3 sur la carte 

Nous avons représenté sur la figure III.32 une estimation non paramétrique avec un 

noyau gaussien de la fonction densité de probabilité de l'échantillon des observations. La 

représentation de cette estimation fait apparaître nettement la classe gaussienne qui se 

manifeste par des valeurs relativement élevées de la fonction densité de probabilité dans la 

région où elle est projetée sur la carte. La seconde classe, qui occupe tout le reste de la carte, 

est nettement moins dense que la première. 
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Figure III. 32 : Représentation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à 

l'échantillon d'observations de l'exemple 3 

Les différentes représentations font nettement apparaître deux classes. Cependant, il 

est à noter que sur ces représentations la classe 0 se situe dans un coin de la carte. Or celle ci 

se situe au centre de la classe 1 dans l' espace de représentation des observations. Il semblerait 

normal que sur les représentations par carte de Kohonen, la classe 0 apparaisse au centre de la 

classe 1. Nous avons effectué, lors de nos simulations, différents apprentissages de CK. Les 

différentes représentations obtenues ont toutes fait apparaître la classe 0 dans un coin de la 

carte. Ainsi cet exemple met en évidence des problèmes de conservation de la topologie des 

classes sur les représentations par CK. Ceci implique, pour cet exemple, que si 1 'on suppose 

que 1' on ne dispose d' aucune information sur 1 'échantillon, alors les représentations par CK, 

bien qu'elles révèlent la présence de deux classes, ne permettent pas de déduire que les deux 

classes ont le même centre et que l'une d'entre elles entoure l' autre. 
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111.8.2 Exemple 4 

Nous utilisons un quatrième exemple pour montrer la capacité des représentations 

des cartes de Kohonen à présenter de manière distincte des classes très enchevêtrées. 

L 'échantillon de cet exemple est constitué de deux classes en formes de tores entrelacés dans 

un espace à trois dimensions (cf. Figure III.33). Chacune de ces classes regroupe 500 

observations. 

Les observations de la première classe, notée classe 0, sont générées à l' aide des 

équations suivantes: 

x1= A 1cosp + A2cos8 

x2= A 1cosp + A2sin8 + B 1 

x3=A 1sinp 

où 8 et p sont des variables aléatoires normales, de moyennes et de variances respectives rn, 

mt> set s1• 

A 1 est une variable aléatoire normale de moyenne llt et de variance cr 1• 

A2 et B 1 sont des constantes. 

Les valeurs de ces paramètres sont détaillées dans le tableau III.6. 

Classe 8 p At Az BI 

0 m=O m 1=0 llt=O 50 50 

s=n St = 1t cr 1=5 

Tableau 111.6 : Paramètres statistiques de la classe 0 

Les observations de la seconde classe, notée classe 1, sont obtenues à 1 ' aide des 

équations suivantes : 

x1= A 1 ' cosp ' + A2' cos8 ' 

x2= A 1 'sinp ' 

x3= A 1 'cosp ' + A2'sin8' 

où 8 ' et p ' sont des variables aléatoires normales, de moyennes et de variances respectives m ', 

rn 1 ', s' et s 1 ' . 

A 1' est une variable aléatoire normale de moyenne llt ' et de variance cr 1 '. 

A2 ' est une constante. 

Projections et représentations de données multidimensionnelles par cartes de Kohonen 



- 103-

Les valeurs de ces paramètres sont indiquées dans le tableau III.7. 

Nombre d'observations 8' p' AI' A2' 

500 m'=O mi'=O 1-li '=0 50 

s'= 7t SI'= 1t cri'=2 

Tableau III. 7 : Paramètres statistiques de la classe 1 

Cet échantillon a été appris par un réseau de 50* 50 neurones dans les mêmes 

conditions que celles de l'exemple 3. La figure III.34(a) représente zMAX· Cette carte se 

décompose en deux régions claires. La représentation de zMED est similaire à celle de zMAX (cf. 

Figure III.34(b)). Les frontières apparaissent plus fines dans la représentation de zMED que 

dans celle de zMAX· 

On peut constater qu'il y a correspondance entre ces régions et la localisation des 

classes sur la carte (cf. Figure 111.35), à l'exception d'une observation de la classe 1 projetée 

au sein de la classe O. Nous pouvons observer, de plus, que cette observation isolée est 

localisée dans une région frontières dans les représentations de zMAX et zMED· 

La représentation de la fonction densité de probabilité (cf. Figure 111.36), permet de 

distinguer aussi les classes, car l'une d'elles est plus dense que l'autre et est représentée par la 

région la plus foncée. Cette région sombre correspond à la région où sont projetées les 

observations de la classe 1. Notons aussi que la région sombre apparaissant au milieu de la 

carte dans les représentations des distances n'est pas visible dans la représentation de la 

fonction densité de probabilité. 
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Figure III. 33 : Représentation en trois dimensions de l'échantillon de l'exemple 4 

-(a) ZMAX-

1 
$ 

\ '" ,, 
- (b) ZMED-

Figure III. 34: Représentation de zMAX et de zMED pour l'exemple 4 
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Figure III. 35 : Projection de l'échantillon étiqueté de l'exemple 4 sur la carte 

Figure III. 36 : Représentation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à 

l'échantillon d'observations de l'exemple 4 
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111.9 CONCLUSIONS 

L'introduction des phénomènes d'interaction entre neurones dans la phase 

d'apprentissage permet d'organiser les neurones en fonction de leurs positions sur la carte. 

Ainsi les relations de voisinage forcent d'une part un grand nombre de vecteurs poids à 

converger vers les zones denses en observations. Ce type d'apprentissage limite ainsi le 

nombre de neurones sous-utilisés ce qui rend 1' apprentissage compétitif de Kohonen 

intéressant dans le cadre de la réduction de données. D'autre part, la convergence des vecteurs 

poids ne se fait pas de manière totalement désordonnée. En effet, seuls les vecteurs poids de 

neurones voisins sur la carte convergent vers une même zone de 1' espace de représentation. A 

la fin de 1' apprentissage, deux neurones voisins ont leurs vecteurs poids proches dans 1 'espace 

de représentation des observations et, de plus, la majorité de ces vecteurs poids sont situés 

dans des zones denses en observations. 

Dans un contexte non supervisé, la visualisation en niveaux de gris des distances 

relatives entre le vecteur poids d'un neurone et les vecteurs poids de ses plus proches 

neurones sur la carte permet d'obtenir une image discrète des données multidimensionnelles. 

Nous avons généralisé la technique de visualisation de Kraaijveld en l'étendant aux 

réseaux à maillage hexagonal. Nous avons également représenté d'autres caractéristiques qui 

reflètent les distances entre les vecteurs poids de neurones voisins, telle que la moyenne ou la 

valeur médiane de ces distances. 

Cette technique de visualisation permet de représenter n'importe quelle fonction 

définie dans l'espace de représentation des observations. Nous avons appliqué cette technique 

à la représentation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à l'échantillon 

d'observations, ainsi qu'à celle sous-jacente à l'ensemble des vecteurs poids. La 

représentation de la fonction densité de probabilité sous-jacente permet de distinguer les 

classes les plus denses. De plus, l'analyse de cette représentation peut mettre en évidence des 

classes ayant un degré de chevauchement important. Cependant, la représentation de la 

fonction densité de probabilité ne permet pas de mettre en évidence, comme le font les 

représentations basées sur les distances inter-neurones, les distorsions de l'ordre des distances 

entre vecteurs poids. 

Toutes ces représentations permettent de découvrir la structure d'échantillons 

multidimensionnels. Nous allons intégrer, dans le chapitre suivant, ces techniques de 
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représentation ainsi que les techniques de classification et de réduction de données présentées 

dans le chapitre III dans un processus de classification interactive. Expérimentalement, aucune 

des caractéristiques présentées dans ce chapitre ne s' est révélée être vraiment supérieure aux 

autres. Aussi, nous nous proposons, dans le cadre d'un processus de classification interactif, 

d'offrir à l' analyste un choix étendu de représentations. Pour cela, nous décrirons dans le 

chapitre suivant, différents outils informatiques susceptibles d'aider 1 'analyste à utiliser ces 

différentes représentations simultanément. 
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CHAPITRE IV : 

APPROCHE METHODOLOGIQUE POUR LA 

CLASSIFICATION INTERACTIVE 

PAR RESEAUX DE NEURONES 

IV.l PRESENTATION DE LA METHODOLOGIE 

La classification interactive a pour objet d'impliquer l'opérateur humain dans les 

pnses de décision. Elle consiste à lui fournir une projection plane des données 

multidimensionnelles et un ensemble d'outils d'aide graphique pour découvrir des 

groupements et repérer des points isolés au sein des données. 

Nous pouvons représenter les différentes étapes d' un processus de classification 

interactif selon le schéma de la figure IV.l. Nous considérons que l'on dispose d'un 

échantillon d'observations prêt à être analysé. Cela suppose que l'on ait effectué l' acquisition 

des informations, les prétraitements et défini les différents attributs. Dès lors, on effectue les 

opérations suivantes : 

• Projections : 

Nous utilisons à ce stade les représentations par cartes de Kohonen auxquelles on 

applique un apprentissage préalable à leur exploitation. Afin d'éviter de baser l' analyse 

ultérieure sur de mauvaises cartes, nous effectuons sur le même échantillon plusieurs 
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apprentissages avec différentes initialisations. Nous pouvons également employer des 

projections plus classiques telles que celles obtenues par l'algorithme de Sammon ou par la 

méthode d'analyse en composantes principales afin de comparer les différents résultats. 

• Analyse visuelle de l'échantillon: 

Cette étape exploite les capacités visuelles de 1' opérateur qui analyse les différentes 

projections sur un écran graphique. A ce stade, l'analyste découvre la structure des données et 

émet des hypothèses quant au nombre de classes en présence dans 1' échantillon. Il peut, de 

plus, initialiser certains paramètres des algorithmes de classification employés dans la phase 

suivante. Ceci équivaut, pour les réseaux de neurones à apprentissage compétitif, à prendre un 

nombre de neurones égal au nombre de classes et à initialiser les vecteurs poids de ces 

neurones aux centres des classes. Nous serons amenés, à ce stade, à décrire les outils 

informatiques spécialement conçus afin d'aider l'opérateur dans sa tâche d'analyse. 

• Classification : 

Cette étape correspond à l'application des algorithmes de classification. Nous 

pouvons utiliser des techniques classiques comme les algorithmes des K-means ou du plus 

proche voisin ou comme ceux faisant appel aux réseaux de neurones à apprentissage 

compétitif traités dans le chapitre II. 

• Vérification par projection de 1' échantillon classé : 

Dans l'étape précédente, les algorithmes de classification assignent chaque 

observation de l'échantillon à l'une des classes décelées. A ce stade du processus de 

classification interactif, nous projetons l'échantillon classé afin de vérifier que les classes 

apparaissant sur la carte se confondent avec les régions décelées lors de l'analyse visuelle de 

1' échantillon. Dans le cas où les régions préalablement décelées se confondent avec les 

classes, on considère que les résultats de la classification sont cohérents avec l'analyse 

visuelle de 1' échantillon. Cette étape permet de mettre en évidence les mauvaises cartes, mais. 

aussi de révéler l'utilisation inappropriée de certains algorithmes de classification. 

• Analyse locale des classes : 

Cette étape consiste à analyser séparément les classes mises en évidence afin de 

détecter la présence éventuelle d'autres classes. En effectuant des projections séparées des 

classes, on peut obtenir une meilleure représentation de celles-ci et ainsi distinguer 

d'éventuelles classes indécelables lors de l'analyse globale de l'échantillon. 
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Figure IV. 1 : Descriptif du processus de classification interactive 

IV.2 ANALYSE VISUELLE DE L'ECHANTILLON 

Pour illustrer cette démarche, nous utilisons 1' échantillon de 1' exemple 2 du chapitre 

III (cf. Figure IV .2), constitué de 4 classes dont les paramètres statistiques sont consignés dans 

le tableau IV .1. Ces paramètres sont calculés après la génération de 1' échantillon. 
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Classe Nombre Vecteur moyenne Matrice de covariance 

d'observations 

[ 0,~2] [0,~9 0 0,~3] 
Classe 0 300 0,48 

-0,26 0,03 0 0,54 

lTJ 
[ 0,58 -0,01 0,03:] 

Classe 1 300 -0,01 0,46 -0,03 

0,03 -0,03 0,54 

[ -0,04] [0,44 0,19 

0,~5] Classe 2 300 -0,05 0,19 0,57 

5,95 0 0,05 0,53 

[0,0] [ 0,46 -0,02 -0,04] 
Classe 3 300 5,96 -0,02 0,48 0,02 

0,02 -0,04 0,02 0,57 

Tableau IV. 1 :Paramètres statistiques des différentes classes de l'échantillon de 

l'exemple 2 

Figure IV. 2: Vue en perspective de l'échantillon de l'exemple 2 

La difficulté majeure dans un contexte non supervisé est de déterminer le nombre de 

classes constituant un échantillon soumis à l'analyse. Une interface graphique conviviale doit 

être élaborée pour aider 1' analyste dans cette tâche importante. Nous avons développé un 
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certain nombre d'outils informatiques pour faciliter l'analyse. 

IV.2.1. Interface multifenêtrage 

Avant d'entreprendre la classification de l'échantillon, il est intéressant de proposer à 

1 'opérateur différentes représentations issues de différentes méthodes de projection. Afin de 

faciliter cette tâche et d'éviter des erreurs de manipulation, nous avons conçu un logiciel 

permettant de visualiser simultanément différentes représentations sur un même écran que 

l'on peut diviser en fenêtres à volonté. On peut ainsi comparer les différentes cartes et autres 

techniques de projection en limitant le nombre de manipulations informatiques. L'interface 

graphique apparaît sous la forme de fenêtres munies de curseurs sur les côtés (cf. Figure IV.3). 

Ces curseurs servent à déplacer les différentes représentations à l'intérieur des fenêtres. Pour 

scinder une fenêtre de 1' interface graphique, 1' opérateur utilise le menu contextuel des 

curseurs, accessible à 1 'aide de la souris. Il peut aussi, avec ce même menu, fusionner deux 

fenêtres adjacentes. Chaque fenêtre dispose de son propre menu contextuel permettant 

différents traitements indépendants, tels 1' apprentissage des réseaux, la classification, ou 

l'estimation de la fonction densité de probabilité. Un historique des apprentissages et des 

divers traitements est aussi accessible par ce menu contextuel. L'analyste peut ainsi, à son gré, 

scinder ou fusionner les fenêtres au cours de son analyse et faire apparaître différentes 

représentations. Nous avons effectué différents apprentissages à partir de l'échantillon de 

l'exemple 2 sur des cartes composées de 50*50 neurones. Toutes les caractéristiques 

permettant d'évaluer les distances inter-neurones présentées dans le chapitre précédent, ainsi 

que les estimations de la fonction densité de probabilité, peuvent être visualisées à partir des 

cartes à l'intérieur de chacune des fenêtres créées par l'opérateur. Ainsi, sur l'écran visualisé 

sur la figure IV.3, on voit apparaître les représentations de zMAX dans les fenêtres du haut 

calculées avec la distance triangulaire (carte de gauche), sphérique (carte du centre) et carrée 

(carte de droite). Les fenêtres inférieures représentent zMED calculées avec la distance 

triangulaire (carte de gauche), sphérique (carte du milieu) et carrée (carte de droite). 

On distingue sur chacune des cartes de la figure IV.3, quatre régions. Les frontières 

apparaissant entre ces régions sont plus épaisses dans les représentations de zMAX que dans 

celles de zMED. 

Les cartes issues des différents apprentissages font apparaître des régions qui ne sont 
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pas localisées aux mêmes endroits sur les différentes cartes. Sur les représentations de zMAX et 

zMED calculés avec les distance sphérique et carrée, on distingue nettement les quatre régions. 

Avec les représentations de zMAX et zMED associées à la distance triangulaire, ces quatre 

régions apparaissent moins distinctement et l'opérateur peut hésiter entre quatre et cinq 

classes. En visualisant les six projections, on opte plus volontiers vers la présence de quatre 

classes. 

Menu contextuel ____ ..../ 
des fenêtres des curseurs 

Figure IV. 3 : Interface de visualisation multifenêtrage de données multidimensionnelles 

IV.2.2 Outils de seuillage 

Les techniques de visualisation font apparaître 1' échantillon multidimensionnel sous 

la forme d'images numériques en niveaux de gris, ou en pseudo-couleurs, ce qui permet de 

visualiser différents types d' informations. Ainsi, par l'intermédiaire des cartes, on peut 

représenter des informations concernant les distances inter-neurones, des estimations de la 

fonction densité de probabilité ou encore les observations classées. Afin d' aider à l'analyse 
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visuelle de ces représentations, nous proposons des outils de seuillage pour mettre les classes 

en évidence. Ces outils apparaissent sous forme d'un menu à l'intérieur des fenêtres (cf. 

Figure IV.4). 

Figure IV. 4: Menu de seuillage 

Curseurs de 

seuillage 

Sur la figure IV.4 apparaissent deux curseurs. Celui situé en haut du menu permet de 

fixer la valeur d'un seuil appelé seuil bas. Lorsque l'opérateur fixe ce seuil, les neurones dont 

la valeur relative de la caractéristique est inférieure au seuil bas sont éliminés de la carte. Sur 

l'écran, ces neurones sont mis en blanc et se confondent avec le fond de la fenêtre . Cette 

technique de seuillage par valeurs inférieures permet d'extraire les frontières. Ainsi la figure 

IV.5 présente la carte représentant zMAX (cf. fenêtre en haut et au centre de la figure IV.3) sur 

laquelle on a appliqué cette technique de seuillage. Les régions sont en blanc et les frontières 

apparaissent distinctement. 
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Figure IV. 5: Seuillage par valeurs inférieures 

Neurones frontières 

entre les régions. 

Le second curseur de la figure IV.4 permet de fixer la valeur d'un seuil appelé seuil 

haut. Lorsque 1' opérateur fixe ce seuil, les neurones dont la valeur de la caractéristique est 

supérieure au seuil haut sont éliminés de la carte. Cette technique de seuillage par valeurs 

supérieures permet d'extraire les régions. La figure IV.6 présente la carte représentant zMAx 

(cf. fenêtre en haut et au centre de la figure IV.3) sur laquelle on a appliqué cette technique de 

seuillage. Les frontières sont en blanc et les régions apparaissent distinctement. 
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Figure IV. 6: Seuillage par valeurs supérieures 

En dessous des curseurs de la figure IV.4, se situent deux boutons permettant de 

valider ou d'invalider le recalibrage des niveaux de gris. On peut ainsi exploiter toute la 

dynamique des niveaux de gris pour améliorer les représentations. Le recalibrage des niveaux 

de gris s'effectue en fonction des valeurs relatives des seuils bas et haut. Les neurones dont la 

valeur relative de la caractéristique est supérieure au seuil haut ou inférieure au seuil bas sont 

éliminés. Le niveau de gris des neurones dont la valeur est comprise entre le seuil bas et le 

seuil haut est recalé pour utiliser toute la dynamique de l'image. Pour illustrer l'utilité d'un tel 

recalage, considérons l'exemple représenté sur la figure IV.7(a). Il s'agit d'une représentation 

d'une estimation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à un échantillon composé 

de quatre classes non équiprobables dans un espace à 6 dimensions. Sur la carte de gauche, on 

distingue une région sombre indiquant la présence d'un mode de la fonction densité de 

probabilité. En utilisant la technique de seuillage avec recalage des niveaux de gris, on 

élimine les neurones dont la valeur relative de la fonction densité de probabilité estimée est 

supérieure à la valeur du seuil haut fixé par 1 'opérateur. Ensuite, on recale la dynamique des 

niveaux de gris en fonction des seuils bas et haut. La carte de droite de la figure IV.7(b) 

illustre la représentation de la fonction densité de probabilité avec l'emploi de cette technique. 
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On distingue maintenant trois autres régions sombres indiquant la présence de trois modes de 

la fonction densité de probabilité. 

-(a) Représentation de la fonction 

densité de probabilité sans recalage 

des niveaux de gris -

,... -·-
-11• • .., .. ·,.! . : T·r-•·· . ·D r . ~ _&;a " 

- (b) Représentation de la fonction 

densité de probabilité avec 

recalage des niveaux de gris -

Figure IV. 7 : Exemple de seuillage avec recalage des niveaux de gris 

Enfin, dans le menu de seuillage apparaît un sous menu de sélection de la 

caractéristique de seuillage (cf. Figure IV.4). Les caractéristiques présentées dans le chapitre 

III apparaissent sous forme de boutons. Certaines de ces caractéristiques n'ont pas de rapport 

direct avec la classification interactive et ne sont donc pas détaillées dans ce mémoire. Nous 

pouvons constater aussi qu'il est possible d'ajuster les seuils en fonction des numéros de 

classe. Cela permet de faire apparaître séparément les classes sur la carte. Il est à noter, de 

plus, qu'il est possible de représenter une caractéristique et d'utiliser les techniques de 

seuillage à partir d'une autre caractéristique cela afin de comparer visuellement l'information 

apportée par les caractéristiques représentées et seuillées. Nous détaillerons ce type de 

seuillage et son utilité dans le paragraphe IV.4. 

Les outils de seuillage présentés dans ce paragraphe sont simples. Il est possible 

d'utiliser des techniques de seuillage plus élaborées. Daoudi a exploité, dans le cadre de la 

classification interactive des techniques de seuillage basées sur la morphologie mathématique 

[DAOU 93]. 
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IV.2.3 Analyse des cartes et initialisation des algorithmes de classification 

Avec 1' aide des outils présentés dans le paragraphe précèdent, 1' analyste découvre le 

nombre de classes et pour initialiser les vecteurs poids du réseau de neurones à apprentissage 

compétitif pour la classification. 

L'opérateur commence par déterminer le nombre de classes en présence en relevant 

le nombre de régions sur les cartes. L'examen visuel des différentes cartes apparaissant dans 

la figure IV.3 nous indique la présence de quatre classes. En plus des caractéristiques 

représentant les distances inter-neurones, il est possible d'étudier la fonction densité de 

probabilité. Dans ce cas, la présence d'une classe va coïncider avec la présence d'un 

maximum de cette fonction sur la carte. Ainsi le nombre de maxima locaux significatifs de 

cette fonction sur la carte va correspondre au nombre de modes de 1' échantillon, car on peut 

supposer qu'un mode est représentatif d'une classe [ASSE 89], [POST 82b]. L'analyse 

visuelle des représentations de la fonction densité de probabilité est surtout à envisager 

lorsque que l'on ne peut plus discerner, à l'aide des représentations des caractéristiques de 

distances inter-neurones, la présence de classes. Dans ce cas cette analyse permet de déceler 

d'éventuelles classes présentant un degré de chevauchement important. Dans la méthodologie 

que nous proposons, nous classons d'abord les classes distinctes c'est à dire celles 

apparaissant sur les représentations des caractéristiques de distances inter-neurones. Ces 

classes ont un degré de chevauchement très faible. Puis lors de 1' analyse locale des classes et 

s'il n'y a plus d'éventuelles classes distinctes, nous étudions la fonction densité de probabilité 

relative à la distribution des observations de chaque classe. En procédant de cette façon, nous 

obtenons de meilleures représentations de la fonction densité de probabilité. Nous aborderons 

un cas de classes présentant un degré de chevauchement important dans le chapitre V. 

Après avoir déterminé le nombre de classes, il convient de déterminer leurs centres 

apparents afin d'initialiser le réseau de neurones classifieur. 

Pour cela, l'opérateur, à l'aide de la souris, clique sur une carte, que nous appelons 

carte d'initialisation, aux endroits qu'il estime être représentatifs des centres des classes. On 

attribue un numéro de classe à chaque centre sélectionné. Ainsi, lors de la classification, on 

assigne à chaque observation le numéro représentatif de cette classe. 

La figure IV.8 représente un exemple d'initialisation. Notre initialisation s'effectue à 

partir d'une représentation de la fonction densité de probabilité. Sur cette représentation on 
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distingue les différents numéros de classes aux endroits où l'opérateur a cliqué avec la souris. 

Ces endroits se situent dans des régions sombres de la carte représentant en l' occurrence des 

régions où les valeurs de la fonction densité de probabilité sont élevées. On peut ainsi 

considérer que les vecteurs poids des neurones sélectionnés se situent près des centres des 

classes. On initialise ainsi le réseau de neurones classifieur avec les vecteurs poids des 

neurones se situant dans des régions où les valeurs de la fonction densité de probabilité sont 

importantes. 

Figure IV. 8 : Initialisation des vecteurs poids pour la classification 

Il est possible d' effectuer 1' initialisation à partir de représentations caractérisant les 

distances inter-neurones. Dans ce cas, on sélectionnera de préférence les neurones se situant 

au centre des régions. Cependant, dans ce cas, il se peut que les vecteurs poids des neurones 

sélectionnés soient relativement éloignés du centre réel de la classe. 

IV.3 CLASSIFICATION 

A ce stade du traitement, nous disposons de K neurones que 1' on estime être 

représentatifs des K classes de l' échantillon. L' utilisation des techniques de représentation 

plane permet de classer l'échantillon d'observations en effectuant soit une classification 

directement sur la carte d'initialisation, donc dans un espace à deux dimensions, soit dans 

l'espace de représentation des observations et donc dans un espace à N dimensions. 
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IV.3.1 Classification sur la carte 

L'analyste, en utilisant les techniques de seuillage, dispose d'une carte où 

apparaissent les frontières délimitant des régions distinctes indiquant la présence des classes. 

Une solution séduisante consiste à considérer que les neurones d'une même région 

appartiennent à la même classe. L'assignation des neurones sur la carte est alors immédiate. 

La classification des observations de l'échantillon s'effectue ensuite en assignant les 

observations à la classe du neurone classé le plus proche. On peut résumer cette technique de 

classification selon le schéma suivant : 

Algorithme de classification sur la carte : 

- Délimiter par l'intermédiaire des outils de seuillage les régions 

représentant les classes. 

- Assigner tous les neurones constitutifs d'une même région à la classe 

associée à cette région. 

-Attribuer les observations de la zone d'influence de chaque neurone à la 

classe de ce neurone. Ainsi : 

Soit XE .%, et m * vérifiant : 

m*= Argmin (rf(X, W nJ) 
me{ o.M( 

Si wm.ECh alors on assigne x à la classe ch X ECk 

Cette technique de classification est très rapide. Cependant elle présente certains 

inconvénients : 

- Tout d'abord, elle n'assigne pas les neurones frontières éliminés lors du 

seuillage. Les observations de l'échantillon activant ces neurones, ne sont pas classées. 

Il faut, dans ce cas, recourir à une autre technique de classification pour classer ces 

observations. 

- La technique peut aussi engendrer des erreurs de classification. Ainsi, il 

arrive que des neurones frontières soient activés par des observations provenant de 

classes différentes. Si l'on utilise cette technique de classification à partir de la carte, 

alors toutes ces observations sont attribuées automatiquement à la même classe. Cela 

entraîne des erreurs uniquement dues à cette technique de classification. 
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- Enfin, cette méthode suppose que les cartes utilisées résultent d'une 

convergence correcte des procédures. Autrement dit, elles doivent constituer une 

image aussi fidèle que possible de l'échantillon, ce qui n'est pas toujours assuré. Bien 

évidemment une classification sur une mauvaise carte conduit à une classification 

erronée. 

Une autre méthode, permettant d'éviter ces inconvénients, consiste à utiliser les 

vecteurs poids des neurones sélectionnés par 1 'opérateur afin d'initialiser des algorithmes de 

classification pour attribuer les observations aux différentes classes dans leur espace de 

représentation d'origine. 

IV.3.2 Classification dans l'espace d'origine 

Contrairement à la technique précédente, la classification peut être effectuée 

directement sur l'échantillon dans l'espace d'origine. Il s'agit, dans ce cas, de s'aider des 

informations apportées par la carte afin d'initialiser au mieux les méthodes de classification 

neuronales ou classiques. Pour cela, 1' analyste sélectionne, à 1' aide de la souris, les différents 

neurones qu'il considère représenter les centres des classes. Ainsi, les vecteurs poids associés 

aux neurones sélectionnés lors de la phase d'initialisation sont les vecteurs poids initiaux dans 

les réseaux à apprentissage compétitif ou les vecteurs centres initiaux de l'algorithme des K­

means. 

Algorithme de classification dans l'espace de représentation d'origine: 

- Sélectionner les différents neurones représentant les centres des classes sur 

la carte. 

- Initialiser l'algorithme de classification avec les vecteurs poids des 

neurones sélectionnés par l'analyste. 

- Attribuer les observations de 1 'échantillon .% aux différentes classes mises 

en évidence. 

La figure IV.9 représente la projection de l'échantillon classé par cette technique. 

Nous pouvons constater que les régions où sont localisées les classes coïncident avec les 

régions apparaissant dans la représentation de la fonction densité de probabilité (cf. Figure 
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IV.8). La comparaison de l' échantillon classé avec l'échantillon étiqueté révèle un taux 

d'erreur de classement nul, ce qui indique, par ailleurs, qu' il n' y a aucun chevauchement entre 

les classes. 

Figure IV. 9 : Projection de l'échantillon classé 

Remarque: 

L'objectif est bien entendu de classer l' échantillon d'observations. Néanmoins nous 

pouvons aussi classer l'échantillon des vecteurs poids. Cela peut être utile si l' on utilise la 

carte en tant que classifieur. Dans ce cas, une observation inconnue sera attribuée à la classe 

du vecteur poids le plus proche. D'autre part, la visualisation de la projection des poids classés 

permet de distinguer nettement les frontières entre classes. La figure IV .1 0 représente la 

projection de l'échantillon des vecteurs poids classé par un réseau de neurone à apprentissage 

compétitif dans 1' espace d'origine. Nous utilisons les vecteurs poids sélectionnés par 

1' opérateur pour initialiser 1' algorithme de classification par réseaux de neurones à 

apprentissage compétitif. Tous les vecteurs poids des neurones sont assignés à l'une des 4 

classes décelées. Notons que la classification des vecteurs poids dans l'espace d' origine 

permet de classer les neurones frontières. En effet, il n'est pas besoin d' utiliser les techniques 

de seuillage qui éliminent ces neurones. Ainsi, la classification s'effectue sur l'ensemble des 
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vecteurs poids. La projection de l'échantillon des vecteurs poids classés par cette technique 

permet alors d'obtenir une frontière nette entre les classes. Par ailleurs, comme tous les 

neurones sont classés, il est possible de classer une observation inconnue en lui assignant le 

numéro de classe du neurone activé par cette observation. 

Figure IV. 10 : Projection de l'échantillon des vecteurs poids classés 

IV.4 VERIFICATION PAR PROJECTION DE L'ECHANTILLON 

CLASSE 

IV.4.1 Technique de vérification 

A ce stade de l'analyse, nous avons classé l'échantillon d'observations. Pour cela 

nous nous sommes basés sur les représentations par cartes de Kohonen qui nous permettent de 

déterminer le nombre de classes sous-jacentes et d'initialiser les algorithmes de classification. 

Comme nous classons l'échantillon dans l' espace de représentation des observations, il 

convient de projeter l' échantillon classé sur les différentes cartes afin de s'assurer que les 

régions de projection des classes correspondent aux régions décelées sur les représentations 

des différentes caractéristiques locales. Pour illustrer cette technique de vérification, nous 
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utilisons la représentation de zMAX sur une carte à maillage hexagonal (cf. Figure IV.11(a)), 

mais on peut, bien entendu, utiliser d'autres caractéristiques et d'autres cartes. Sur la 

projection de l'échantillon classé de la figure IV.11(b), on discerne les régions où sont 

concentrées les observations d'une même classe. En examinant la représentation de zMAX et 

cette projection de l'échantillon classé, on constate que les régions apparaissant sur les deux 

cartes se confondent. Cependant, on peut également utiliser les techniques de seuillage afin de 

vérifier visuellement que les régions apparaissant sur les deux cartes se correspondent. Ainsi 

la carte de la figure IV .11 ( c ), qui représente l'échantillon classé, a été seuillée par valeurs 

supérieures, de telle sorte que les neurones en blanc ont des valeurs relatives de zMAX 

supérieures au seuil haut. Les neurones éliminés de cette carte sont les neurones frontières 

Nous pouvons constater que les régions de la figure IV.11(c) sont toutes composées de 

projections d'observations provenant de mêmes classes. Dans ce cas, on considère que les 

régions de ces deux représentations coïncident et que les résultats de la classification sont 

cohérents. La vérification sur les autres cartes fait apparaître de la même manière la cohérence 

des résultats de la classification. 

Dans le prochain chapitre, nous vérifions aussi la cohérence de la classification au 

moyen d'autres types de projections, tels que la projection par la méthode de Sammon ou la 

méthode d'analyse en composantes principales. 

Vérification de la cohérence des résultats de la classification à l'aide des cartes: 

- Projeter 1 'échantillon classé sur les différentes cartes 

- Seuiller les cartes à partir soit d'une caractéristique évaluant les distances 

inter-neurones, soit d'une fonction densité de probabilité jusqu 'à ce que les régions 

apparaissent séparées les unes des autres. 

- Les résultats de la classification concordent si les régions isolées sont toutes 

constituées de projections d'observations provenant d'une même classe. 
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- a : Représentation de zMAx - - b : Projection de 1' échantillon classé -

1 
-c : Représentation de 1' échantillon classé seuillée selon zMAX -

Figure IV. 11 :Vérification de la cohérence des résultats de la classification 

Cette technique de vérification fait apparaître deux cas de figure selon qu'il existe un 

degré de chevauchement important ou non entre les classes. 

Lorsque les classes ont un faible degré de chevauchement celles-ci apparaissent 

distinctement lors de 1' analyse des représentations des caractéristiques de distances inter­

neurones. La vérification des résultats de classification s'effectue alors à partir de ces 

représentations car elles permettent d'éliminer les neurones frontières et, de ce fait, la 

vérification est plus précise que celle obtenue à partir d'une représentation de la fonction 

densité de probabilité. Cependant, elle ne permet de juger les résultats de la classification pour 

les neurones frontières. De plus, il se peut qu'il existe un nombre restreint d'observations 
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isolées au sein d'autres classes. Dans ce cas, c'est l'appréciation de l'opérateur qui décide si la 

classification de 1' échantillon d'observations est cohérente. 

Dans le cas de 1' examen de classes présentant un chevauchement important, seules 

les représentations de la fonction densité de probabilité sont susceptibles de faire apparaître 

les modes des classes. On considère dans ce cas que les résultats de la classification sont 

cohérents lorsque les régions définissant les modes sont toutes constituées d'observations 

provenant d'une même classe. Il est évident dans ce cas que la technique de vérification est 

limitée aux modes de la fonction densité de probabilité. 

Nous allons maintenant aborder le cas où les régions décelées sur la carte 

d'initialisation ne coïncident pas avec les régions de projection des observations des 

différentes classes. 

IV.4.2 Cas d'incohérence dans les résultats de la classification 

Il peut arriver que les projections des observations classées appartenant à une même 

classe se répartissent entre plusieurs régions décelées. Ces incohérences peuvent provenir, 

dans 1' ordre de traitement du processus de classification interactif, soit de la mauvaise 

convergence de la carte lors de sa phase d'apprentissage, soit d'une mauvaise initialisation, 

soit de l'utilisation inadaptée de l'algorithme de classification. Ainsi, en cas d'incohérence 

dans les résultats de la classification, le premier maillon du processus à mettre en cause est la 

qualité de représentation de la carte d'initialisation. 

IV.4.2.1 Cas d'une mauvaise carte 

Lors de la phase d'apprentissage, le réseau peut ne pas converger correctement en 

introduisant notamment des distorsions importantes au niveau de la préservation de la 

structure de l'échantillon. Dans ce cas les observations d'une classe peuvent être présentes 

dans plusieurs régions distinctes de la carte. Il convient alors d'utiliser d'autres cartes 

d'initialisation issues d'autres apprentissages. Si, sur ces autres cartes, les résultats de la 

classification sont cohérents, alors l'hypothèse de la mauvaise carte est vérifiée. Si par contre, 

les résultats des classifications issus de 1' analyse de ces autres cartes se révèlent également 

incohérents, il convient de mettre en cause les autres maillons du traitement. 
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IV.4.2.2 Cas d'une mauvaise initialisation 

En général, une mauvaise initialisation est due à une mauvaise qualité de la carte. 

Cependant on peut étudier la stabilité des résultats obtenus en réalisant des classifications avec 

des initialisations différentes basées sur d'autres cartes. Si les résultats obtenus sont toujours 

incohérents, il convient de mettre en cause le maillon suivant du processus de classification 

interactif: les algorithmes de classification. 

IV.4.2.3 Algorithme de classification non adapté 

Il peut arriver que 1' algorithme de classification ne soit pas adapté à 1 'échantillon. 

Ainsi, on sait par expérience que le réseau à apprentissage compétitif et l'algorithme des K­

means ne sont pas adaptés aux classes de formes non globulaires. Dans ce cas, les projections 

des observations classées obtenues sur toutes les cartes seront incohérentes. La solution 

consiste à utiliser une autre méthode de classification, comme par exemple 1' algorithme du 

plus proche [DUDA 73]. Si l'incohérence des résultats de la classification est due à 

l'algorithme de classification, alors l'utilisation d'autres algorithmes de classification doit 

fournir des résultats cohérents. 

IV.4.2.4 Conclusions 

Nous avons montré comment se manifeste une incohérence dans les résultats d'une 

classification et exploré, à l'intérieur de ce paragraphe, les raisons possibles de ces 

incohérences. Nous distinguons essentiellement deux cas d'incohérences. Ainsi, il arrive que 

toutes les projections de l'échantillon classés sont incohérentes. Dans ce cas, il convient de 

tester d'autres techniques de classification. Le second cas se produit lorsque certaines 

projections de 1' échantillon classé se révèlent incohérentes. Dans ce cas, on peut mettre en 

cause la mauvaise convergence des réseaux lors de la phase d'apprentissage entraînant ainsi 

des distorsions. Le recours à d'autres cartes et d'autres techniques de projection permet de 

vérifier cette hypothèse. 

Approche méthodologique pour la classification interactive par réseaux de neurones 



- 128-

IV.S ANALYSE LOCALE DES CLASSES 

A ce stade, il convient d' analyser localement les classes en raison principalement de 

la qualité de représentation des cartes de Kohonen qui est conditionnée par deux paramètres 

indépendants de la phase d'apprentissage : l'échelle de niveaux de gris et le nombre IxJ de 

neurones composant la carte. Nous avons vu précédemment que nous pouvons résoudre les 

problèmes d'affichage par niveaux de gris en recalant la dynamique des niveaux de gris entre 

deux valeurs de seuils pour apercevoir les classes moins distinctes (cf. § IV.2.2). 

Une carte de Kohonen ayant un nombre de neurones insuffisant peut aussi rendre les 

frontières entre classes indécelables lors de l'examen visuel. En réexaminant chacune des 

classes isolées lors de l'analyse globale, nous affinons leurs représentations. 

Cette méthodologie d'analyse de données à plusieurs échelles est analogue à l'analyse 

multi-résolution, utilisant un modèle pyramidal, employée en traitement d'images. Les images 

de faible résolution permettent de traiter les principales régions constituant 1' image tandis que 

les images de haute résolution permettent un traitement plus affiné de ces régions [COQU 95]. 

Cette structure pyramidale permet de faciliter l'extraction d'informations et constitue une étape 

vers une structuration de plus haut niveau. La construction de la structure pyramidale est 

laissée à l'initiative de l'opérateur qui peut affiner son analyse selon les connaissances qu'il 

dispose des données. 

Par ailleurs, différents algorithmes de classification peuvent être employés en 

fonction de la classe analysée. La classification complète de l'échantillon peut être obtenue en 

combinant ces algorithmes de classification à différents niveaux de l'analyse. La figure IV.12 

illustre un exemple d'analyse où l'opérateur classe son échantillon à différents niveaux. 

D'après cette figure, l'analyste découvre six classes qui se situent aux branches terminales de 

l'arborescence. 
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Figure IV. 12 : Exemple d'analyse d'un échantillon 

Nous avons classé l'échantillon de l'exemple 2 dans lequel nous avons découvert les 

quatre classes. L'erreur de classement obtenu est nulle puisqu'il n'y pas de chevauchement 

entre les classes. Comme nous nous plaçons dans un cadre non supervisé, il s'agit de vérifier 

s'il n'existe pas de sous-classes dans les classes obtenues. Aussi, il convient d'analyser 

séparément chaque classe afin de déceler la présence éventuelle d'autres classes. Pour chacune 

de ces classes, on effectue de nouveaux apprentissages de cartes. 

L'interface graphique permet, après une première de décomposition globale de 

l'échantillon en classes, d'effectuer les différents traitements pour chaque classe. La figure 
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IV .12 montre la représentation de zMAX pour chaque classe traitée indépendamment. Pour 

obtenir une représentation d'une classe, nous effectuons un apprentissage avec les 

observations provenant cette classe. Ainsi sur la figure IV.12, nous avons quatre cartes 

représentant chacune une des classes décelée lors de l'analyse de l'échantillon complet. Ainsi 

chacune de ces cartes est spécifique à une classe. On constate sur ces cartes qu'on ne peut 

discerner la présence de sous-classes. Afin d'examiner le cas éventuel de l'existence de 

classes présentant un chevauchement important, il convient d'étudier la fonction densité de 

probabilité sous-jacente aux quatre classes. Pour cela, nous représentons pour chaque carte 

spécifique à une classe, la fonction densité de probabilité sous-jacente à cette classe. La 

représentation des quatre fonction densité de probabilité (cf. Figure IV.13) ne permet pas non 

plus de distinguer la présence d'autres classes. 

L'analyse locale des classes ne révèle pas la présence de classes supplémentaires. 

Nous en déduisons que l'échantillon est effectivement composé de quatre classes et les 

résultats obtenus sont satisfaisant puisque nous avons décelé les quatre classes générées 

artificiellement. L'analyse de 1' échantillon est terminé. 

Approche méthodologique pour la classification interactive par réseaux de neurones 
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-classe 0- -classe 1-

- classe2- -classe 3 -

Figure IV. 13 : Représentation de zMAX pour chaque classe 
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-classe 0- -classe 1-

-classe 2- -classe 3-

Figure IV. 14 : Représentation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à 

chaque classe 

IY.6 CONCLUSIONS 

Nous avons décrit, au cours de ce chapitre, la méthodologie employée pour l'analyse 

d'un échantillon d'observations multidimensionnelles dans un contexte non supervisé. Elle 

consiste à visualiser, au moyen de la carte de Kohonen, certaines caractéristiques représentant 

Approche méthodologique pour la classification interactive par réseaux de neurones 
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1' ensemble des distances inter-neurones ainsi que des estimations de la fonction densité de 

probabilité sous-jacente à l'échantillon d'observations. Une interface graphique a été 

développée afin que 1 'analyste puisse visualiser sur le même écran ces différentes 

représentations. De plus, des techniques de seuillage lui facilitent 1' examen visuel de ces 

cartes. Après l'examen visuel des différentes cartes, l'analyste initialise, à l'aide de la souris, 

les algorithmes de classification. Après la classification de 1 'échantillon, il effectue une 

vérification en projetant 1' échantillon classé sur les différentes cartes et compare les régions 

initialement repérées avec les régions apparaissant sur la projection de l'échantillon classé. 

Lorsque les régions se correspondent, les résultats de la classification sont cohérents. Dans le 

cas contraire, 1' analyste, en mettant en cause les différents maillons de traitement, peut 

découvrir les raisons de ces incohérences. Enfin, une étude locale des classes permet de 

découvrir les classes invisibles lors de l'analyse de l'échantillon complet. 

L'échantillon de l'exemple 2 nous a permis d'illustrer les différentes étapes de la 

méthodologie proposée. Cependant, cet exemple ne nous a pas permis d'explorer toutes les 

situations qu'un analyste peut rencontrer. Aussi, dans le chapitre suivant, nous nous 

proposons de tester les techniques exposées dans ce travail sur des exemples plus délicats à 

classer. 

Approche méthodologique pour la classification interactive par réseaux de neurones 



CHAPITRE V: 

RESULTATS EXPERIMENTAUX 

Comme nous l'avons vu dans les chapitres précédents, les réseaux de neurones à 

apprentissage compétitif permettent, en utilisant les algorithmes d'apprentissage adéquats, 

d'être utilisés en tant qu'algorithmes de classification, de réduction de données et de 

représentation de données multidimensionnelles. Les différentes possibilités qu'offrent ces 

réseaux nous ont amenés à construire une interface graphique permettant d'effectuer 

facilement les multiples opérations d'un processus de classification interactif. Le logiciel 

élaboré comporte des outils interactifs particulièrement adaptés aux représentations par cartes 

de Kohonen. L'objet de ce chapitre consiste à tester l' ensemble des outils décrits 

précédemment sur des exemples pour montrer leur intérêt et mettre leurs performances et 

leurs limites en évidence. L'analyse en composantes principales (cf. Annexe 3), l' algorithme 

de Sammon (cf. Annexe 4) et une technique de projection par réseau de neurones 

multicouches en mode auto-associatif (cf. Annexe 5) seront utilisés pour représenter, en deux 

dimensions, les différents échantillons. Ainsi, nous pourrons, d'une part, comparer ces 

projections avec les techniques de représentation par cartes de Kohonen et, d'autre part, offrir 

à l' analyste un moyen supplémentaire d'obtenir une représentation de l' échantillon 

d'observations multidimensionnelles sur l'écran. 

Le premier des exemples présentés dans ce chapitre concerne la biométrie des 

abeilles. On dispose d'un échantillon d'abeilles prélevé sur différentes ruches des îles de la 
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Guadeloupe. Il s'agit d'étudier l'adaptation des différentes races aux écosystèmes de ces îles. 

L'analyse de cet exemple justifiera l'étude séparée des classes. 

Le second exemple vise à montrer la puissance de l'approche interactive. Cet 

exemple a été utilisé lors du chapitre III afin de mettre en évidence les capacités de 

représentation des cartes (cf. §III.8.1 ). L'échantillon est constitué de deux classes ayant le 

même vecteur moyenne. Cette analyse va mettre en évidence un cas important d'incohérence 

dû à 1' algorithme de classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif. Malgré 

cela, en utilisant l'algorithme du plus proche voisin que nous décrirons succinctement dans ce 

chapitre, nous obtiendrons un taux d'erreur de classification de 0%. Nous présenterons, de 

plus, une autre technique de classification exploitant les informations de distances des cartes. 

Avec cette nouvelle technique, nous obtiendrons aussi un taux d'erreur de classement nul. 

L'avantage de cette dernière technique est son coût réduit en temps de calcul. En effet, la 

classification d'un échantillon par cette technique est quasi immédiate par rapport à celle du 

plus proche voisin. 

Le troisième exemple a aussi été abordé dans le chapitre III (cf. § III.8.2). Il est 

constitué de deux classes en forme de tores dans un espace à trois dimensions. Ces deux 

classes sont imbriquées l'une dans l'autre. Comme pour l'exemple précèdent, l'analyse de cet 

échantillon va faire apparaître des incohérences dues à la classification par 1' algorithme des 

réseaux de neurones à apprentissage compétitif mais, en plus, certaines cartes vont présenter 

des distorsions au niveau de la conservation de la structure de l'échantillon. L'analyse de cet 

exemple va faire apparaître des incohérences de différentes origines. Cet exemple sera traité 

aussi avec succès puisque nous obtiendrons un taux d'erreur de classement nul. 

V.l EXEMPLE 5: BIOMETRIE DE L'ABEILLE 

V.l.l Présentation 

L'échantillon utilisé est issu d'une population de 1336 abeilles sur lesquelles on a 

mesuré la pilosité du cinquième tergite, la coloration du second tergite abdominal, la largeur 

du tomentum, la longueur de la langue ainsi que les longueurs des nervures A et B de 1' index 

cubital (cf. Figure IV .1 ). Les composantes des observations sont les valeurs relevées sur 

chacune des abeilles. L'échantillon est ainsi composé de 1336 observations dans un espace de 

représentation à six dimensions. 

Résultats expérimentaux 
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Figure V. 1 : Caractéristiques relevées sur les abeilles 
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V.1.2 Projections 

V.1.2.1 Projection par analyse en composantes principales 

Nous avons projeté l'échantillon suivant ses deux axes principaux. Les valeurs 

propres sont consignées dans le tableau V.1. Le pourcentage d'information du plan principal 

de projection est de 46,43%. 

La figure V.2 représente cette projection sur le plan principal. 

4.00_,_----------------------------------, 

2.00 

0.00_ 

-2.00 -·~------,--------;--------,--------;-------' 
1 1 1 

-2.50 -0.50 1.50 

Figure V. 2 : Projection par analyse en composantes principales 

Sur cette projection on distingue un seul groupe d'observations. L'examen de cette 

seule projection laisse à penser que l' échantillon n'est constitué que d'une seule classe. 

Valeurs propres Pourcentage d'information 

par axes 

1,77 29,51% 

0.9 15% 

0.63 10,51% 

0.71 11 ,77% 

0.98 16,27% 

1.02 16,92% 
. Tableau V. 1: Valeurs propres et pourcentage d'mformatton par axes 

Résultats expérimentaux 



- 138-

V.1.2.2 Projection par l'algorithme de Sammon 

La projection par l'algorithme de Samrnon a été obtenue au bout de 500 itérations. 

Nous avons auparavant initialisé l'algorithme avec l'échantillon issu de la projection par 

analyse en composantes principales. La projection de l'échantillon par 1' algorithme de 

Sammon est représentée sur la figure V.3. On y distingue 4 groupes d'observations révélant 

la présence de 4 classes distinctes. 

300.00_r-----------------., 
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.. . : . . .. ·.·· .. './ .. ·· ·.· . 
. . . ·:.:.:).l:: :::.:: .. . 
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. ·.:·:·,J·,,·.·.· '• · ... · 

... . . 

.. • 1 . . 
.:···: ... ' ...... ... .. 

''""""' ~,.~·· 
~·· ,~ .. .. . . 

~ 1 .. • 

- 200.00_!--....,..-----,,--~--,---:------,,--~--,------'. 
1 1 1 1 1 1 1 1 

-200.00 -100.00 0.00 100.00 200.00 

Figure V. 3 : Projection par l'algorithme de Sammon 

V.1.2.3 Projection par perceptron multicouches 

La projection par perceptron multicouches, représentée sur la figure V .4, a été 

obtenue en fixant le nombre de neurones des couches cachées 1 et 3 à 30 neurones. 

L'apprentissage a été effectué durant 1 000 époques. Le coefficient d'apprentissage et le 

momentum ont été fixés respectivement à 0,9 et 0,5. 

Résultats expérimentaux 
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Figure V. 4 : Projection par perceptron multicouches 

Sur cette projection par perceptron multicouches, on distingue 4 groupes 

d'observations indiquant également la présence de 4 classes distinctes. 

V.1.2.4 Visualisations par cartes de Kohonen 

Pour représenter cet échantillon à 1' aide des cartes de Kohonen, nous utilisons un 

réseau de 50* 50 neurones. L'apprentissage est effectué durant 1000 époques. Nous avons 

utilisé les distances triangulaire, sphérique et carrée avec des initialisations des vecteurs poids 

différentes. Le rayon d'interaction initial a été fixé à 25 et nous l'avons fait décroître toutes les 

20 époques. Le coefficient d'apprentissage initial a été fixé à 0,5. Il décroît linéairement vers 

0,001 en fonction des époques. Nous avons effectué au total 12 apprentissages. La figure V.5 

représente les distances zMAX et zMED pour les trois distances utilisées. Ces cartes présentent 

toutes quatre régions indiquant ainsi la présence de quatre classes. Nous ne faisons apparaître 

sur la figure V.5 que trois de ces cartes représentant zMAX (cf. Figure V.5, cartes (la), (lb) et 

(le)) et zMED (cf. Figure V.5, cartes (2a), (2b) et (2c)). Comme les différentes représentations 

issues des 9 autres cartes n'offrent pas d'informations supplémentaire, nous ne les avons pas 

fait figurer dans ce mémoire. 

Résultats expérimentaux 
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Figure V. 5 : Représentation de zMAX et zMED 
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V.1.3 Classification et vérification par projections de l'échantillon classé 

A part la projection par analyse en composantes principales qui ne fait apparaître 

qu'une seule classe, les autres techniques de représentation indiquent la présence de quatre 

classes. Nous effectuons l'initialisation de l'algorithme de classification par réseaux de 

neurones à apprentissage compétitif à partir de la représentation de zMAX sur une carte à 

maillage hexagonal. Bien entendu, d'autres représentations basées sur d'autres cartes 

conviennent parfaitement à l'initialisation de l'algorithme de classification. Les projections de 

1' échantillon classé par 1' algorithme de classification par réseaux de neurones à apprentissage 

compétitif sur les différentes cartes sont présentées sur la figure V.6. Sur ces différentes 

cartes, nous avons éliminé les neurones frontières apparaissant sur les représentations de zMAX 

à l'aide des outils de seuillage (cf. §IV.3.1). Les régions isolées par cette technique sont toutes 

constituées d'observations provenant de mêmes classes. Il n'y a donc pas d'incohérence dans 

les résultats de la classification. 

- (a) Distance triangulaire- - (b) Distance sphérique -

- ( c) Distance carrée -

Figure V. 6 :Projections de l'échantillon classé sur les cartes visualisant zMAX 

Résultats expérimentaux 
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Nous pouvons par ailleurs vérifier si les groupes d'observations apparaissant sur les 

autres techniques de projection sont constitués d'observations provenant de même classe. 

Ainsi la figure V. 7 représente les projections de l'échantillon classé par l' analyse en 

composantes principales, la projection de Sammon et par la projection par perceptron 

multicouches. Bien entendu, la projection par l'analyse en composante principale ne faisant 

apparaître qu 'une seule classe, les projections des observations classées se confondent. Sur les 

projections par l' algorithme de Sammon et par le perceptron multicouches, les groupes 

d'observations précédemment décelés sont tous constitués d'observations de même classe. 
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Figure V. 7: Projections de l'échantillon classé 
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V.1.4 Analyse locale des classes 

L'analyse locale des classes doit être effectuée avec précaution. En effet, il est 

toujours possible de décomposer une classe en plusieurs sous-classes. Il convient d'intégrer 

dans cette phase la connaissance d'un spécialiste. Les représentations de zMAX sur les 

différentes cartes apprises à partir des 4 classes apparaissent sur la figure V.8. On ne peut pas 

distinguer sur ces différentes représentations la présence d'autres classes. Comme les 

représentations des caractéristiques de distances inter-neurones ne font apparaître que les 

classes ayant un degré de chevauchement très faible, il nous reste à vérifier l'existence de 

classes présentant un degré important de chevauchement en représentant des estimations de la 

fonction densité de probabilité sous-jacentes à chacune des classes. La figure V.9 illustre la 

représentation sur les cartes des estimations de la fonction densité de probabilité sous-jacente 

à chacune des classes décelées lors de l'étape précédente. Ainsi sur la carte de la figure V.9(a) 

dont l'apprentissage a été effectué à partir d'observations provenant de la classe 0, nous avons 

représenté l'estimation de la fonction densité de probabilité sous-jacente à cette même classe. 

Nous avons procédé de manière similaire pour les autres classes. 

La carte de la figure V.9(a) fait apparaître deux régions différentes, suggérant la 

présence de deux sous-classes. La région sombre indique une sous-classe de densité 

importante. Nous avons initialisé, à partir cette carte, l'algorithme de classification par réseaux 

de neurones à apprentissage compétitif. Nous avons représenté sur la figure V.1 0 des 

projections des nouvelles classes obtenues à partir de la classe O. Les deux nouvelles classes 

sont représentées sur les projections par des 0 et des 1. 

On peut représenter ces deux nouvelles classes dans l'échantillon complet. Sur la 

figure V .11, nous avons représenté l'échantillon avec l'ensemble des cinq classes. Sur ces 

projections les observations de la classe 1 de la figure V .1 0 sont représentées par un 4 dans la 

figure V.11. 

L'analyse globale de l'échantillon d'abeilles a révélé la présence de 4 classes 

distinctes. L'une de ces classes a été décomposée en deux classes présentant un degré de 

chevauchement important. On peut éventuellement décomposer les classes 1, 2 et 3. 

Rappelons que l'analyse locale des classes distinctes doit être effectuée avec précaution et en 

intégrant l'expérience d'un spécialiste. Il se peut, par exemple, que l'effet des imprécisions 

dans le relevé des mesures fassent apparaître des classes. Dans ce cas, l'apport d'un spécialiste 

Résultats expérimentaux 
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1 
-Classe 0- -Classe 1 -

1 
-Classe 2- -Classe 3-

Figure V. 8 : Représentation de zMAX pour les différentes classes 

1 
-(a) classe 0- - (b) classe 1 -

- (c) classe 2- - (c) classe 3-

Figure V. 9 : Représentation de la fonction densité de probabilité pour les différentes 

classes 
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Figure V. 10 : Projections des deux classes issues de l'analyse séparée de la classe 0 

·1 

0.00 1 00.00 200.00 0.10 0.50 0.90 

(a) (b) 

Figure V. 11 :Projection de l'ensemble des classes par l'algorithme de Sammon (a) 

et par le perceptron multicouches(b) 
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permet de lever les éventuelles incertitudes. 

Les représentations de la fonction densité de probabilité sous-jacente aux classes 1, 2 

et 3 apparaissant moins contrastées que la représentation de la fonction densité de probabilité 

sous-jacente à la classe 0 et compte-tenu des incertitudes dans le relevé des caractéristiques 

sur les abeilles, nous préférons arrêter l'analyse à ce stade. 

V.2 ANALYSE DE L'EXEMPLE 3 : 

V.2.1 Présentation 

L'échantillon de l'exemple 3 a été traité brièvement dans le chapitre III. Rappelons 

qu' il s'agit d'un échantillon dans un espace à trois dimensions comprenant une classe 

gaussienne contenant 200 observations et une classe contenant 800 observations réparties à la 

périphérie d'une sphère. Cet exemple a été généré artificiellement. Nous considérons, au cours 

de ce paragraphe, que 1' on ne dispose comme information sur 1' échantillon que du nombre 

d'observations et de la dimension de l'espace de représentation des observations. Le lecteur 

pourra, s' ille désire, se référer au paragraphe III.8.1 pour de plus amples informations au sujet 

des paramètres statistiques de chacune des classes générées. 

V.2.2 Projections 

V.2.2.1 Projection par analyse en composantes principales 

Les valeurs propres de la matrice de covariance de 1' échantillon sont représentées 

dans le tableau V.2. La projection suivant le plan principal d'inertie est représentée dans la 

figure V .12. Le pourcentage d'information apporté par le plan principal de projection est de 

68%. 

Résultats expérimentaux 
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Figure V. 12: Projection par analyse en composantes principales de l'exemple 3 

Valeurs propres Pourcentage 

d'information par axe 

1,04 34,53% 

1,0 33,49% 

0,96 31,97% 

Tableau V. 2: Valeurs propres et pourcentage d'information par axe de l'exemple 3 

L'examen de la figure V.l2 est délicat. Ainsi, on peut soit considérer qu'il y a une 

seule classe, soit qu'il existe deux classes ayant un degré de chevauchement important. Dans 

ce second cas, la classe au centre de la figure V.12 apparaît être la plus dense. 

V.2.2.2 Projection par l'algorithme de Sammon 

L'algorithme de projection de Sammon a été initialisé avec les observations projetées 

issues de l'analyse en composantes principales. Le nombre d'itérations a été fixé à 500. 

Résultats expérimentaux 
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Figure V. 13: Projection par l'algorithme de Sammon de l'exemple 3 

L' incertitude sur le nombre de classes apparaissant lors de l' examen visuel de la 

projection par analyse en composantes principales disparaît lors de l' analyse de la projection 

par l'algorithme de Sammon (cf. Figure V.13). En effet, sur cette projection, on distingue 

nettement deux groupements d'observations indiquant la présence de deux classes distinctes. 

V.2.2.3 Projection par le perceptron multicouches 

Nous avons fixé pour cet exemple le nombre de neurones des couches cachées 1 et 3 

à 15 neurones. L 'apprentissage a nécessité 2000 époques. Le coefficient d'apprentissage et le 

momentum ont été fixés respectivement à 0,9 et 0,5. 
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Figure V. 14: Projection par perceptron multicouches de l'exemple 3 

L'examen de la projection par perceptron multicouches confirme l'hypothèse de la 

présence de deux classes dans l'échantillon de l'exemple 3 (cf. Figure V.l4). 

V.2.3.4 Visualisations par cartes de Kohonen 

Les cartes ont été apprises en respectant les mêmes paramètres que ceux de 

l'exemple précédent. Ainsi l'apprentissage a nécessité 1000 époques. Le rayon d ' interaction 

initial à été fixé à 25 et nous 1' avons fait décroître toutes les 20 époques. Le coefficient 

d'apprentissage initial a été fixé à 0,5. 

Nous ne représentons sur la figure V .14 qu'une seule carte. On distingue sur cette 

carte deux régions distinctes indiquant la présence de deux classes. 
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Figure V. 15: Représentation de zMAX calculé à partir d'une distance sphérique 

V.2.3 Classification et vérification par projection de l'échantillon classé 

Toutes les représentations, à part la projection par analyse en composantes 

principales qui peut prêter à confusion, font apparaître deux classes. Bien entendu, la classe 1 

n'étant pas de forme globulaire, la classification par réseau à apprentissage compétitif 

provoque une incohérence dans la projection de l'échantillon classé (cf. Figure V.16). La 

classe 1 sur la carte de la figure V.16(a) est projetée sur deux régions associées à deux classes 

différentes. Sur les autres projections, les classes se confondent alors qu'elles devraient 

normalement apparaître séparées. Il semble évident que ces incohérences sont dues à 

l'utilisation inadaptées de la classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif. 

V.2.3.1 Classification de l'échantillon par l'algorithme du plus proche voisin 

Afin de vérifier l'hypothèse de l'utilisation inappropriée de la classification par 

réseaux de neurones à apprentissage compétitif, nous faisons appel à un autre algorithme: 

l'algorithme du plus proche voisin. Le principe de cet algorithme considère qu'une 

observation appartient à la même classe que l'observation la plus proche de celle-ci [COVE 

67][DUDA 73]. Il existe différents algorithmes utilisant cette méthode de classification. Pour 

classer correctement l'échantillon de l'exemple 3, nous utilisons l'algorithme le plus coûteux 

en temps de calcul. Cet algorithme assigne l'observation non classée la plus proche d'une 
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Figure V. 16 Projections de l'échantillon classé par réseaux de neurones à 

apprentissage compétitif 
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Figure V. 17: Projections de l'échantillon classé par plus proche voisin 
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observation déjà classée. Cela suppose dans un premier temps de calculer toutes les distances 

entre les observations non classées et les observations déjà classées, puis d'assigner 

l'observation la plus proche d'une observation déjà classée, à cette même classe. Il convient 

de disposer au début de l'algorithme d'observations déjà classées. L' opérateur désigne ces 

observations par l' intermédiaire de la carte d'initialisation. Ainsi, il sélectionne, à l' aide de la 

souris, les neurones sur la carte qu' il estime être représentatifs des classes. Nous initialisons 

l' algorithme du plus proche voisin en assignant les observations les plus proches des vecteurs 

poids des neurones sélectionnés par 1 'opérateur. 

La classification par l ' algorithme du plus proche voisin donne des résultats cohérents 

pour la projection par cartes et pour celle obtenue par l'algorithme de Sammon (Figure V.17). 

Ainsi, la projection de l'échantillon classé par l'algorithme du plus proche voisin fait 

apparaître les classes dans les régions claires de la représentation de zMAX· De même, sur la 

projection par l'algorithme de Sammon, les deux classes apparaissent distinctement. La 

projection par perceptron multicouches présente quelques points litigieux. En effet certaines 

observations de la classe 1 se confondent avec la classe O. Cependant, nous pouvons 

considérer que les résultats sont satisfaisants et que les points litigieux sont dus à une 

mauvaise convergence du réseau au cours de la phase d'apprentissage. On peut vérifier cette 

hypothèse en effectuant d'autres apprentissages du réseau perceptron multicouches. La 

classification par l'algorithme du plus proche voisin permet de classer correctement cet 

échantillon. Cependant cette technique est coûteuse en temps de calcul. 

V.2.3.2 Classification par l'algorithme d'assignation avec rayon 

Une solution permettant d'obtenir des résultats analogues à ceux obtenus à l' aide de 

l'algorithme plus proche voisin tout en réduisant les coûts de calcul consiste à utiliser les 

représentations de zMAX afin d'obtenir une estimation de la distance minimale interclasse R. 

Nous définissons la distance interclasse comme la distance minimale séparant deux 

observations de classes différentes. L'algorithme d' assignation avec rayon (AR) utilise le 

minimum de ces distances afin de classer les observations. Cet algorithme de classification 

considère que si une observation non classée se situe à une distance inférieure à la distance 

minimale interclasse R d'une observation déjà classée alors cette observation appartient à la 

même classe que l'observation déjà classée. Bien entendu, la difficulté consiste à obtenir une 
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estimation de cette distance. Pour cela, considérons la figure V .18 sur laquelle sont 

représentées deux classes dans un espace à deux dimensions. Sur cette figure, les points noirs 

correspondent aux vecteurs poids d'une carte comprenant 5*5 neurones. Nous avons reliés par 

des segments de droite les vecteurs poids de neurones voisins sur la carte. Ainsi la valeur de 

zMAX calculé pour un neurone correspond à la longueur du plus grand segment reliant ce 

neurone. Pour les neurones se situant à la frontière des deux classes, zMAX correspond à la 

distance séparant deux vecteurs poids appartenant à différentes classes. Le minimum de zMAX 

calculés pour les neurones frontières peut être considéré comme une grossière estimation de la 

moitié de la distance interclasse séparant les deux classes. 

Neurones 
__ """A ___ frontières 

Neurone rn 

Classe! 

Figure V. 18: Distance interclasseR 

Pour obtenir une approximation de la distance minimale interclasse R, nous utilisons 

l'outil de seuillage par valeurs supérieures en l'appliquant à la représentation de zMAX· 

L'opérateur utilise cette technique de seuillage afin d'éliminer les neurones frontières. Il 

détermine par essais successifs la valeur du seuil haut ch permettant d'éliminer tous les 

neurones frontières. Lorsque toutes les régions apparaissent séparées sur la carte, la valeur de 

seuil haut ch permet d'obtenir une grossière estimation de la distance minimale interclasse R . 
Cette estimation s'exprime par la formule: 

où: 

R ~sup- Zinf) 

2=chx 1000 +zinf 

{

zsup = maX ZMAx(m) 
0:5:m<M 

zinf = min ZMAx(m) 
0:5:m<M 
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Compte-tenu des imprécisions de R , une valeur de cette approximation supérieure 

à la distance minimale interclasse réelle R a pour effet de chaîner des observations de classes 

différentes. Aussi, afin de pallier ce problème, nous utilisons la moitié de la distance minimale 

interclasse pour assigner les observations. La règle d'assignation s'effectue alors selon le 

schémas: 

Soit X une observation non classée et X' une observation assignée à la classe Ck' 

Sl. dE(X,X') < R
2 

1 l' b . X . ' ' 1 1 C a ors o servatwn est assignee a ac asse k'· 

Cette règle d'assignation suppose qu'il existe des observations déjà classées. Comme 

pour l'algorithme du plus proche voisin, l'opérateur sélectionne à l'aide d'une carte les 

neurones qu'il estime les plus représentatifs des classes. L'initialisation de l'algorithme 

consiste alors à assigner les observations les plus proches des vecteurs poids des neurones 

sélectionnés. Il doit en plus à l'aide de la technique de seuillage par valeurs supérieures 

trouver une approximation de la distance interclasse. 

Algorithme d'assignation avec ravon 

1. Initialisation des K observations représentatives des K classes. 

Initialisation de la distance minimale interclasse R . 

2. Sélection aléatoire d'une observation X non classée. 

3. Sélection aléatoire d'une observation classée X' pour laquelle la distance 

cf (X,X') n'a pas été calculée. 

4. Calcul de la distance cf(X,X'). 

5. Règle d 'assignation, 

Si cf(X,X') ~ R alors on assigne l'observation X à la classe de 
2 

l 'observation X'. 

Si cf(X,X') > R alors 
2 

Si il existe des observations classées X' pour lesquelles la 

distance cf (X,X') n'a pas encore été calculée alors on reprend 

le procédé à partir de l 'étape 3. 

Si toutes les observations classées ont été comparées avec 
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1 'observation X, alors on passe à 1 'étape suivante. 

6. Test d 'arrêt, 

Si toutes les observations non classées ont été traitées sans qu'il n y ait 

aucune nouvelle assignation, alors fin de 1 'algorithme. 

Sinon on reprend le procédé à partir de 1 'étape 2. 

Nous avons appliqué cette technique de classification à l'échantillon de l'exemple 3. 

L'approximation du rayon obtenue par la technique de seuillage est de 7,8. La distance 

minimale interclasse réelle que nous avons calculée à partir de 1' échantillon classé est de 6,21. 

Nous avons obtenu exactement les mêmes résultats que pour la classification par l'algorithme 

du plus proche voisin. Le taux d'erreur de classement est de 0%. Cependant les temps de 

calcul des deux algorithmes sont très différents. Ainsi pour l'exemple 3, le temps de calcul 

pour classé l'échantillon par l'algorithme d'agrégation avec rayon est de 1 seconde. alors que 

la classification par l'algorithme du plus proche voisin a nécessité 10 minutes. De plus, 

l'algorithme d'agrégation avec rayon ne classe pas les observations isolées. Cette 

caractéristique est très intéressante, surtout lorsque 1' échantillon analysé est bruité. Dans ce 

cas, il existe de nombreuses observations isolées résultant d'erreurs de mesures. Ces 

observations sont alors considérées comme ne faisant partie d'aucune classe. Bien entendu, 

nous pouvons classer ces observations isolées en appliquant un autre algorithme de 

classification ou en utilisant l'algorithme d'agrégation avec rayon avec une valeur de R plus 
2 

élevée. Il est à noter que cet algorithme n'est applicable que lorsque l'on traite des classes 

ayant un degré de chevauchement nul. 

L'analyse locale n'a pas permis de déceler d'autres classes. Nous avons ainsi déceler deux 

classes et classer l'échantillon d'observations. La comparaison de l'échantillon classé avec 

l'échantillon étiqueté d'origine a permis de calculer un taux d'erreur de classement nul. 
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V.3 EXEMPLE 4 

V.3.1 Présentation 

L'échantillon de l'exemple 4 a été aussi traité brièvement dans le chapitre III. 

Rappelons qu'il s'agit d'un échantillon généré artificiellement, constitué de deux classes en 

forme de tores entrelacés dans un espace à trois dimensions. Le lecteur pourra, s'il le désire, 

se référer au paragraphe III.8.2 pour de plus amples informations au sujet des paramètres 

statistiques de chacune des classes générées. 

V.3.2 Projections 

V.3.2.1 Projection par analyse en composante principale 

Les valeurs propres de la matrice de covariance de 1' échantillon sont représentées 

dans le tableau V.3. La projection suivant le plan principal d'inertie est représentée figure 

V .19. Le pourcentage d'information apporté par le plan principal de projection est de 68%. 

1.25 

0.75_ 

0.25_ 

-0.25_ .·. 

-0.75_ 

.... ,. ·. 
' •, ··. \~· .:·~ .. ~ .: :..... : . 

·. ·· ... ',', ', . •, 

. . . .. 
. . . 

. . . 
•'' .. 

. · . 
1 ' :. : ·: • . . .. . ' ' .. 

: ,•• ..... 
·; · .. . : .... : .. . · ..... · .. 

. .. 
' •' . . 

., '• 

'• ':· . ·. '• . 

'•,. 

. ... 

•','. ' 

.· ·. :. ·· .... ; · .. : .. ··: 
-1.25_·\----;----;--;----;--.....---~;---.---;-----;----;-----', 

1 1 1 1 1 1 
-1.50 -1.00 -0.50 0.00 0.50 1.00 

Figure V. 19: Projection par analyse en composantes principales de l'exemple 4 

Sur la figure V.19 nous pouvons distinguer une classe en forme d'anneau et une autre 
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en forme d'ellipse. Ces deux classes apparaissent avoir un degré de chevauchement non nul. 

Valeurs propres Pourcentage 

d'information par axe 

1,04 34,53% 

1,0 33,49% 

0,96 31,97% 
. . 

Tableau V. 3: Valeurs propres et pourcentage d'mformat10n par axe de l'exemple 4 

V.3.2.2 Projection par l'algorithme de Sammon 

L'échantillon de 1' exemple 4 comporte 1000 observations. Bien que nous pouvons 

projeter l'échantillon complet, nous avons préféré projeter par l'algorithme de Sammon un 

échantillon réduit. Nous avons bien entendu réduit l'échantillon d'observations à l'aide de la 

technique neuronale exposée dans le paragraphe III.2.7. Ainsi, la figure V.20 représente la 

projection par l'algorithme de Sammon des vecteurs poids d'un réseau comportant 400 

neurones et ayant subi successivement un apprentissage compétitif de Kohonen, puis un 

apprentissage compétitif sensible à la fréquence, et enfin un apprentissage compétitif. Le 

nombre d'époques pour chaque apprentissage a été fixé à 100. L'algorithme de projection de 

Sammon a été initialisé avec les vecteurs projetés issus de l'analyse en composantes 

principales. Le nombre d'itérations de l'algorithme de Sammon a été fixé à 500. 
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Figure V. 20: Projection par l'algorithme de Sammon d'un échantillon réduit de 

l'échantillon de l'exemple 4 

Comme pour la projection par l'analyse en composantes principales, la projection 

obtenue avec l'algorithme de Sammon fait apparaître deux classes en forme d'anneau (cf. 

Figure V.20). Cependant ces classes apparaissent moins confondues sur la projection de 

Sammon que sur la projection par analyse en composantes principales. D'autre part, il 

apparaît sur la projection de Sammon que l'une des classes est plus dense que l'autre. 

V.3.2.3 Projection par perceptron multicouches 

La projection par perceptron multicouches représentée sur la figure V.21 est celle de 

l'échantillon réduit utilisé pour la projection par l'algorithme de Sammon. Nous avons fixé 

pour cet exemple le nombre de neurones des couches cachées 1 et 3 à 15 neurones. Le 

coefficient d'apprentissage et le momentum ont été fixés respectivement à 0,9 et 0,5. Les 

apprentissages effectués se sont révélés inexploitables. La figure V.21 illustre la projection 

obtenue au bout de 10000 époques. 
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Figure V. 21 :Projection par perceptron multicouches de l'exemple 4 

V.3.3.4 Visualisations par cartes de Kohonen 

Les cartes ont été apprises en respectant les mêmes paramètres que ceux des 

exemples précédents. Sur la figure V .22, nous avons représenté zMAX à partir de trois cartes. 
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Figure V. 22: Représentation de zMAX 

L'examen des différentes cartes de la figure V.22 est délicat. En effet sur les cartes 

V.22(a) et V.22(c) on distingue trois régions tandis que la carte V.22(c) fait apparaître 2 

régions. Il semble que certaines cartes aient mal convergé lors de la phase d'apprentissage. 
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V.3.3 Classification de l'échantillon 

L'examen visuel des cartes et des différentes projections ne permet pas de déterminer 

avec certitude le nombre de classes de l'échantillon d'observations. L'analyste peut opter pour 

la présence de 2 ou de 3 classes dans l'échantillon. Pour classer l'échantillon nous allons 

considérer les deux cas. Ainsi nous allons supposer dans le premier cas que 1' échantillon est 

composé de trois classes. Puis dans le second cas, nous allons considérer qu'il composé de 

deux classes. 

V.3.3.1 cas 1 :hypothèse de trois classes 

Si 1' on considère que 1' échantillon est composé de trois classes, nous utilisons 

comme carte d'initialisation une carte faisant apparaître 3 régions. Nous choisissons ainsi la 

carte de la figure V.22(c) afin d'initialiser l'algorithme de classification par réseaux de 

neurones à apprentissage compétitif mais aussi l'algorithme de classification d'agrégation 

avec rayon. Nous pouvons bien entendu utiliser sous l'hypothèse des trois classes la carte de 

la figure V.22(a). Sur la carte de la figure V.22(c), nous sélectionnons à l'aide de la souris un 

neurone pour chaque classe. 

V.3.3.2 cas 2: hypothèse de deux classes 

Sous cette hypothèse nous utilisons la carte de la figure V .22(b) comme carte 

d'initialisation. Sur cette carte, nous sélectionnons, à l'aide de la souris, un neurone pour 

chaque classe. 

V.3.4 Vérification par projection de l'échantillon classé 

Nous allons vérifier la cohérence des résultats de la classification en projetant les 

échantillons classés dans les 2 cas. 

V.3.4.1 cas 1 : hypothèse de trois classes 

La projection de l'échantillon classé par l'algorithme de classification par réseaux de 

neurones à apprentissage compétitif sur la carte d'initialisation apparaît incohérente (cf. 

Figure V.23(a)). Ainsi des observations provenant d'une même classe apparaissent dans 

différentes régions de la carte. Nous pouvons supposer que ces incohérences résultent de 
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1 'utilisation inadaptée de la classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif. 

Or la projection de l'échantillon classé par l'algorithme d'agrégation avec rayon apparaît aussi 

incohérente (cf. Figure V.23(b)). Notons que sur la figure V.23(b), les observations de la 

classe 1 sont toutes projetées à l'intérieur d'une même région. De plus, comme les 

observations de la classe 0 et de la classe 2 sont projetées au sein des mêmes régions, il 

semble que ces observations fassent parties d'une même classe ce qui confirmerait ainsi que 

l'échantillon n'est composé que de deux classes. Nous allons maintenant vérifier l'hypothèse 

des deux classes. 

-(a) échantillon classé par réseaux de - (b) échantillon classé par l'algorithme 

neurones à apprentissage compétitif- d'agrégation avec rayon-

Figure V. 23 : projection par carte de l'échantillon classé 

V.3.3.2 cas 2 : hypothèse de deux classes 

La projection de l'échantillon classé par réseaux de neurones à apprentissage 

compétitif sur la carte d'initialisation fait apparaître les classes dans des régions différentes 

(cf. Figure V.24(a)). Nous vérifions qu'il s'agit d'une incohérence due à l'algorithme de 

classification en projetant l'échantillon classé par l'algorithme d'agrégation avec rayon (cf. 

Figure V.24(b)). Cette fois-ci, la projection se révèle cohérente. Sur la figure V.25 sont 

représenté les projections de l'échantillon réduit classé par l'algorithme de Sarnmon et par 
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-(a) échantillon classé par réseaux de­

neurones à apprentissage compétitif-

- (b) échantillon classé par l'algorithme 

d'agrégation avec rayon-

Figure V. 24 :Projections par carte de Kohonen de l'échantillon classé 
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Figure V. 25 :Projections de l'échantillon classé par l'algorithme d'assignation avec 

rayon 

perceptron multicouches. Nous pouvons constater que les classes correspondent à celles 

décelées lors de 1' examen visuel initial. 

L'analyse locale n'a pas permis de découvrir d'autres classes. L'analyse de 

l'échantillon est terminée. La comparaison de l'échantillon classé avec l'échantillon étiqueté a 

permis de calculer un taux d'erreur de classement nul. 

Résultats expérimentaux 
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V.4 DISCUSSIONS 

Nous avons expérimenté dans ce chapitre les réseaux à apprentissage compétitif dans 

un contexte de classification interactive. Sous une même architecture, mais en utilisant 

différents algorithmes d'apprentissage, ces réseaux peuvent être utilisés en tant 

qu'algorithmes de classification, de réduction de données et outil de représentation de données 

multidimensionnelles. Les expérimentations présentées dans ce chapitre nous amènent à 

effectuer quelques remarques générales. 

Nous avons utilisé, pour nos représentations, des cartes de Kohonen comprenant 

50*50 neurones. Cette taille nous a paru satisfaisante en termes de définition des cartes et de 

temps d'apprentissage. Rappelons en effet que ces essais ont été réalisés sur une machine 

séquentielle et que le temps d'apprentissage des cartes sur ces machines évolue fonction du 

carré du nombre de neurones. On peut utiliser des cartes comportant moins de neurones, ce 

qui rend 1' apprentissage plus rapide. Des essais ont été menés avec satisfaction sur des 

réseaux de 20*20 neurones pour l'ensemble des exemples traités. Par ailleurs, l'analyse locale 

des classes permet, dans ce cas, de déceler des classes rendues invisibles par la diminution de 

la définition des cartes. 

Nous avons appris les cartes avec différentes initialisations des vecteurs poids. Nous 

n'avons pas remarqué d'incidence des différentes initialisations des poids sur la qualité des 

représentations obtenues et ce, quelque soit la distance utilisée. 

Bien qu'elle n'ait pas d'influence notable sur les résultats de la classification 

interactive, le type de distance permettant de définir les relations de voisinage sur la carte 

influe directement sur les temps d'apprentissage lorsque les simulations sont effectuées sur 

une machine séquentielle. Nous avons relevé les temps d'apprentissage sur une machine 

séquentielle à partir de l'exemple 4. Ainsi, un apprentissage utilisant une distance triangulaire 

nécessite en moyenne 6600 secondes, un apprentissage utilisant une distance sphérique 9600 

secondes et un apprentissage utilisant une distance carrée 14000 secondes. Rappelons qu'une 

implantation parallèle de ce type de réseau élimine ce problème. Nous avons cependant 

préféré baser nos analyses sur des cartes à maillage hexagonal en utilisant une distance 

Euclidienne, ceci en raison de la représentation plus isotropique due à ce type de maillage. 

Parmi les caractéristiques de distances inter-neurones exposées au cours de ce travail, 

aucune n'offre en général des qualités de représentation supérieures aux autres. Aussi pour 
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analyser les échantillons les plus divers, nous proposons d'utiliser plusieurs de ces 

caractéristiques. 

En ce qui concerne les techniques de projection plus classiques, l'analyse en 

composantes principales, basée sur des moments d'ordre 1 et 2, s'avère incapable de révéler de 

façon satisfaisante les classes des exemples de ce chapitre. 

La technique de projection de Sammon a permis de discerner distinctement les 

classes des différents exemples de ce chapitre. Par rapport à la technique de représentation par 

carte de Kohonen, l'algorithme de Sammon offre certains avantages. Ainsi l' erreur de 

Sammon fournit une indication sur la qualité de la projection. De plus cette technique 

nécessite peu de coefficients à régler. Cependant, lorsque la taille de l'échantillon augmente, 

les temps de calcul deviennent excessifs. Dans ce cas une réduction de données à l'aide de 

techniques neuronales détaillées dans le second chapitre permet de résoudre ce problème. Par 

ailleurs, la technique de projection par l' algorithme de Sammon ne permet pas de discerner les 

modes de classes ayant un degré important de chevauchement. 

La projection par perceptron multicouches offre des résultats de projection divers. 

Ainsi l'exemple 5 a nécessité un apprentissage de 1000 époques tout en offrant une projection 

facilement exploitable. L'apprentissage de l'exemple 3 a nécessité 2000 époques pour que la 

projection soit exploitable. Ce nombre d'époques a considérablement augmenté pour 

l'apprentissage de l' exemple 4. Ainsi il a été fixé à 10000 époques. Cette technique de 

projection s'est avérée être la plus coûteuse en temps de calcul lors de nos essais. Par ailleurs, 

le nombre de neurones des couches cachées 1 et 3 est délicat à fixer. 

Nous nous sommes servi, pour classer les différents échantillons, des techniques de 

classification par réseaux de neurones à apprentissage compétitif. Lors de cette étape, nous 

avons utilisé l'algorithme d'apprentissage compétitif classique. Les algorithmes 

d'apprentissage compétitif sensible à la fréquence, avec pénalisation du rival, généralisé et de 

Kohonen ne sont pas nécessaires dans ce cadre spécifique puisque l' opérateur initialise, par 

l'intermédiaire des cartes, les vecteurs poids initiaux au centre des classes. Ainsi, il n'existe 

plus de neurones sous-utilisés. Il est cependant possible d'utiliser ces techniques en parallèle 

avec la classification interactive dans le but d'apporter une information supplémentaire à 

l'analyste. 

L'algorithme d'assignation avec rayon permet d'exploiter l' information de distances 

fournie par les cartes. Cette technique a été employée avec succès sur différents échantillons. 

Résultats expérimentaux 
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L'approximation de la distance minimale interclasse obtenue par l'intermédiaire des cartes est 

de 1' ordre de la moitié de la valeur réelle de R, ce qui permet de classer correctement les 

classes ayant un degré de chevauchement nul. 

Il nous apparaît évident qu'en intégrant d'autres techniques de projection et d'autres 

techniques de classification, nous pourrons obtenir un outil de classification interactif plus 

puissant capable d'analyser une grande diversité d'échantillons. C'est dans cette optique que 

nous avons élaboré, d'une part différents types de représentation par carte de Kohonen et 

,d'autre part, une interface multifenêtrage permettant d'obtenir simultanément différentes 

représentations d'un échantillon d'observations multidimensionnelles. 

Résultats expérimentaux 



CONCLUSION GENERALE 

Dans ce mémoire, nous avons exploré les possibilités offertes par les réseaux de 

neurones à apprentissage compétitif et ses dérivés dans le cadre de la classification non 

supervisée. Il nous est apparu qu' avec ce type de réseau et en utilisant des techniques 

d'apprentissage adéquates, nous pouvons traiter différents problèmes tels que la classification 

automatique, la réduction de données et la réduction de dimension à des fins de classification 

interactive par projection des données sur un plan. 

Le premier chapitre nous a permis d'exposer de manière succincte des techniques de 

classification ainsi que les techniques neuronales. Nous avons, de plus, présenté les 

applications existantes des réseaux de neurones dans le domaine de la classification. 

Nous avons détaillé, dans le second chapitre, les réseaux de neurones à apprentissage 

compétitif, faisant apparaître certaines analogies entre les réseaux à apprentissage compétitif 

et l'algorithme de classification des K-means. Nous avons vu que l'ajout de mécanismes de 

« compétition », « conscience », « voisinage » et de « rivalité » dans les techniques 

d ' apprentissage de ces réseaux permettent de limiter les effets de l'initialisation des vecteurs 

moyennes initiaux sur le résultat de la classification par rapport au comportement de 

l' algorithme des K-means. Ces réseaux ont, de plus, montré leurs capacités à réduire les 

données lorsque l' on introduit, dans la phase d'apprentissage, des coefficients de conscience 

ou des relations de voisinage. Le couplage de différentes techniques d' apprentissage permet 

d'obtenir d ' excellents résultats dans ce domaine. 

Le troisième chapitre a été consacré à la représentation de données 

multidimensionnelles par 1' intermédiaire des réseaux de Kohonen. Ces réseaux constituent 
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une généralisation des réseaux à apprentissage compétitif. On prend en compte, dans ce type 

de réseau, la position des neurones dans un espace à deux dimensions. Ces neurones sont 

disposés de manière régulière dans cet espace suivant un maillage carré ou hexagonal formant 

ainsi une carte. L'introduction de relations de voisinage dans la phase d'apprentissage auto­

organise le réseau de telle façon que deux neurones voisins sur la carte représentent deux 

observations ou groupes d'observations voisins dans l'espace de représentation des 

observations. Après la phase d'apprentissage, nous utilisons ces cartes afin de représenter des 

caractéristiques des distances inter-neurones ou des estimations de la fonction densité de 

probabilité en niveaux de gris. La représentation de ces différentes caractéristiques permet de 

révéler la structure des échantillons analysés. 

Un processus de classification interactive intégrant ces nouveaux outils est détaillé 

dans le quatrième chapitre. Un logiciel graphique a été spécialement développé pour permettre 

une utilisation aisée de toutes ces techniques. 

Enfin nous avons testé dans le dernier chapitre les outils de classification neuronaux 

sur des données réelles relatives à une étude biométrique des abeilles, puis sur deux exemples 

générés artificiellement. Ces deux derniers exemples nous ont donnés l'occasion de présenter 

une technique de classification non neuronale, exploitant l'information fournie par les 

représentations des caractéristiques de distances inter-neurones. Cette nouvelle technique 

permet de traiter ces deux exemples beaucoup plus rapidement que ne le fait l'algorithme de 

classification du plus proche voisin. 

D'une manière générale les réseaux à apprentissage compétitif héritent des avantages 

bien connus des techniques neuronales. Ils sont massivement parallèles, permettant ainsi de 

traiter des échantillons d'apprentissage volumineux. Ils sont robustes et sont susceptibles de 

fournir des résultats très intéressants dans un environnement non stationnaire. Sous une même 

architecture et en ne modifiant dans la phase d'apprentissage que la loi d'activation ou la règle 

d'apprentissage, nous pouvons utiliser ces réseaux de neurones comme techniques de 

classification, de réduction de données ou comme techniques de représentation de données 

multidimensionnelles. 

Les techniques de représentation par carte de Kohonen se distinguent des autres 

techniques de projection plus traditionnelles par les points suivants : 

- Le temps d'apprentissage sur une machine séquentielle dépend linéairement de la 

taille de l'échantillon d'apprentissage. 

Conclusion générale 
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- L'apprentissage de la carte sépare la notion d'ordre de celle de distance entre 

observations comme c'est le cas de l'algorithme de Sammon. Ainsi, la position des neurones 

sur la carte reflète l'ordre des distances entre observations. 

- Les positions relatives des vecteurs poids des neurones sont affichées en niveaux de 

gris sur la carte. Lorsque la densité de probabilité est connue ou estimée, il est aussi possible 

de la représenter en niveaux de gris sur la carte. 

- La représentation des caractéristiques des distances inter-neurones nous donne une 

indication concernant les distances interclasses. 

- Les cartes de Kohonen peuvent être aussi utilisées pour la réduction de données et 

la classification. 

Bien entendu, les cartes de Kohonen présentent quelques inconvénients : 

-Ainsi la forme géométrique des classes n'est pas respectée. 

- Les vecteurs poids sont sensés représenter les observations et leurs convergences 

conditionnent les résultats de la projection: la position des neurones sur la carte reflète l'ordre 

des distances entre vecteurs poids dans 1' espace. 

-L'apprentissage du réseau nécessite un grand nombre de coefficients à régler. 

- Les cartes de Kohonen expriment indirectement les relations d'ordre de distance 

existant au sein des données. En effet, elle est basée sur la position des vecteurs dans l'espace 

et non pas sur les données elles-mêmes. 

- Les critères permettant de quantifier la qualité de représentation des cartes sont 

heuristiques et sont de plus très coûteux en temps de calcul. 

-Enfin, la convergence des poids et la propriété d'auto-organisation des neurones ne 

sont pas démontrées pour des réseaux d'ordre topologique supérieur à 1. 

Cependant ce type de représentation offre de nouvelles perspectives: 

- Différents critères mesurant 1 'ordre des distances entre neurones sur la carte par 

rapport à l'ordre des distances entre vecteurs poids dans l'espace ont été élaborés [BAUER 

92], [BEZD 95], [VILL 96]. Ces critères fournissent une information a posteriori sur la 

capacité des cartes à conserver 1' ordre des distances entre neurones et n'interviennent pas dans 

l'apprentissage du réseau. Malgré l'effort pour élaborer un critère de comparaison entre les 

différentes méthodes de projection, aucun ne nous paraît satisfaisant. Une synthèse 
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intéressante et prometteuse a été effectuée par Pal et Bezdek [BEZD 95]. 

- Les techniques d'affichage des caractéristiques des distances inter-neurones 

(maximum, médian) sur la grille définissent des frontières entre les classes. Ces frontières 

dépendent de la « bonne » convergence des vecteurs poids qui n'est pas contrôlée. 

- Les cartes de Kohonen utilisent un apprentissage dérivé de 1' apprentissage 

compétitif et semblent par conséquent bien adaptées à un environnement non stationnaire. 

Rappelons que, dans ce cas, l'échantillon évolue au cours du temps. Une recherche dans cette 

voie nous semble prometteuse. 

- La carte de Kohonen, basée sur une imitation de 1' organisation du système nerveux, 

produit une projection non linéaire discrète respectant l'ordre au sein des données. Une étude 

plus poussée mérite d'être effectuée. 

L'interface graphique développée permet aisément de comparer les différentes cartes 

et projections. Les couplages entre les projections et les algorithmes de classification sont 

ainsi facilités. Cependant, afin d'obtenir un outil plus puissant, il serait intéressant d'intégrer 

toutes les techniques classiques de projections et de classification. 

Une très grande attention a été apportée à la facilité d'utilisation cependant ce 

système peut être amélioré en y apportant des outils de filtrage , zoom, etc ... Malgré ces 

efforts, l'utilisation de toutes ces techniques reste très délicate pour un non initié et surtout 

lors de l'interprétation des résultats. Il serait très intéressant de munir cette interface d'un 

système d'aide à la décision. 

Conclusion générale 
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Abstract - This paper presents three competitive learning 
neural networks applied to the multivariate data set 
reduction problem. The synaptic vectors of a neural network 
are used as prototypes of the data set. The quality of the 
results are compared, using an example, by means of an 
informational criterion. This criterion evaluates the quality 
of the matching between the density function estimated from 
the whole data set and that determined from the reduced set. 

I. INTRODUCTION 

In a wide range of applications of cluster analysis, 
including image processing, speech processing or fault 
diagnosis, it is necessary to reduce the size of the data set 
in order to redu ce storage and computation ti me [ 1]. The 
problem is to find a small number of representative 
prototypes of the whole data set, so that the resulting 
reduced set contains as much information as possible 
about the original data. A classical approach to sample size 
reduction consists in finding a small number of prototypes 
(or codevectors) by means of the vector quantization 
technique [2] . The set of prototypes (or codevectors) is 
called a codebook. The vector quantization technique 
consists to mapping the n-dimensional Euclidean space 
into a finite subset of codevectors such that the average 
distance between the samples and their codevectors is 
minimised [2], [3]. However this distance function is 
generally not convex and may contain multiple local 
minima. Therefore the vector quantization approach 
produces non optimal codebooks [3]. 

Another solution is to select the prototypes so that the 
probability density estimate with these prototypes remains 
as close as possible to the density estimated with ali the 
available data set. The probability density estimation is 
given by means of the nearest neighbour density estimate 
[4] or by the Parzen density estimate [5] . This approach 
splits the data samples into two subsets. The first one 
called STORE and the second called TEST. The procedure 
is iterative and each iteration exchanges one sample 
between the two subsets in order to minimise an entropy 

criterion used as a similarity distance. At each iteration, 
the procedure requires the estimation of the probability 
density functions of the who le data set and of the reduced 
set. 

In this paper, we propose an alternative approach to 
reduce the data information involving both neural 
networks and a performance criterion. This criterion is 
used to evaluate the quality of the matching between the 
density function estimated from the entire data set and that 
deterrnined from the reduced set. To be more specifie, the 
data reduction problem is solved by means of competitive 
leaming neural networks. Note that, unlike vector 
quantization which is a batch algorithm, the competitive 
leaming is an on-line algorithm. 

The neural networks structure consists in two layers of 
neurones feedforward connected by means of weight 
vectors. They are characterised by their competitive, 
unsupervised, or self-organising leaming paradigm. Three 
solutions for leaming are proposed : competitive leaming, 
Kohonen self- organising feature map and frequency 
sensitive competitive leaming. For each of them, 
unlabelled observations are sequentially presented to the 
network during the leaming stage. At the end of the 
leaming, the weight vectors of the network provide 
prototypes ofthese observations (sectionll). 

We have compared the three training algorithms by 
means an informational criterion to measure the quality of 
the data reduction given by each of the leaming 
procedures. This criterion measures the "similarity 
distance" between the probability density function (p.d.f.) 
of the selected prototypes and the p.d.f. underlying the 
distribution of the who le data set (section III). 

Related simulations using artificially generated multi­
dimensional data sets are reported in section IV. 

II . NEURAL NETWORK TRAINING ALGORITHMS FOR DATA 
COMPRESSION 

Critère quantitatif de distorsion de Kullback 



neighbourhood is decreased as the training goes on, until 
the leaming of the network becomes a competitive 
leaming procedure after a sufficient amount of training. 

The weight vector of this winning unit, noted i•, and its 
neighbours i are modified according to the equation (5): 

(5) 

where i* is the winning unit defined by : 

(6) 

a;(t) is the leaming coefficient rate at time instant t defined 
in the precedent section. 
<l>;(i*, t) is a neighbourhood function that is used at time t 
to alter the step size of the ;th weight vector. It is a function 
of the physical distance between its associated node on the 
lattice and the winner i•. Typically, it is non zero for nodes 
close to the ;th unit in the lattice, and is zero outside this 
neighbourhood. 

At the end of the training step, the Kohonen self­
organising scheme, as the competitive leaming procedure, 
partitions the input space into regions. Each region is 
assigned to the neurone which is the most sensitive to the 
sample belonging to that region. Furthermore, the network 
may avoid a local minima thanks to the neighbourhood 
notion. 

One drawback of the self-organ ising feature map is that 
additional computation arises from both the calculation of 
the neighbourhood of the winning unit and from the 
updating of ali the neighbourhood members. 

C. Frequency sensitive competitive learning 

In this last approach, each neural unit incorporates a 
count of the number of times it has been the winner during 
the leaming stage [8], [9]. To be more specifie, the 
distance given by equation (2) is modified as follows : 

d(x(t) wi(t))= ~(t)lx(t)- wi(t)ll (7) 

where: 

~(t)= ~(t -1)+ Yi(t) (8) 

is a frequency sensitive coefficient which is the number of 
times the ;th unit wins the competition during the leaming 
stage. 

If a given neural unit wins the competition frequently, 
its count and, consequently, its distance to the observation 
vector increases. This reduces the likelihood that the unit 
will be the winner in the next steps. Then, the other units, 
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with lower count values, have more chance to win the 
competition. 

III. AN INFORMATION CRITERION FOR PERFORMANCE 
EVALUATION 

Given the Q samples {X1, ... , Xq, ... , XQ} drawn from a 
density function f(X) of a random vector X, we wish to 
select M prototypes (M < Q), such that the k-nearest 
neighbour density estimates for the N samples and the M 
prototypes are as close as possible. 

A. Non parametric probability density estimation 

Let {Xl, ... , Xq, ... , XQ}, where xq = (xql' ... Xqi' ... , Xqnl 
the set of unlabelled observations and { W1 , ... , W; , ... , 
W M} where W; = (w;1, ... , wiJ, ... , W;n)T the set of 
prototypes of these observations given by the one of the 
three leaming algorithms shown above. 

In order to evaluate the performance of these data 
reduction algorithms, we proceed by means of a partition 
of the data space into a set of H exclusive hypercubes 
whose centres define a lattice. The p.d.f. is estimated at 
each hypercube centre using the k-nearest neighbours 
procedure which consists in determining the smallest 
domain containing the k-nearest neighbours for that centre. 
This estimation procedure is applied to the whole date set 
and to each prototype set given by means of one of the 
three leaming procedures. 

Let {Z1, ... , Zh, ... , ZH} the set of hypercube centres, 
D(ZJ the smallest domain surrounding the point Zh and 
V[D(ZJ] the volume of this domain. In what follows, we 
use the Euclidean distance. Thus, the domain D(ZJ is an 
hypersphere centred at Zh with radius rQ(ZJ. rQ(ZJ is the 
distance between Zh and its kfh nearest neighbour in the 
data space. The volume of this hypersphere is given by: 

(9) 

where c is a constant. 

Our notation for the k-nearest neighbour density 
estimate at Zh, given Q samples and Mprototypes is: 

(10) 

(11) 

where r~ZJ is the distance from Zh to its k-nearest 
neighbour among the M prototypes. 

W e estimate the non parametric density based on the 
original data set and on the prototypes by means of this k­
nearest neighbour procedure. An informational criterion is 

Critère quantitatif de distorsion de Kullback 



The competitive leaming network structure consists of 
two layers of neurones (Fig. 1) [7], [10]. The first one, 
called the input layer, receives the input signais while the 
second layer elaborates prototypes of the data. The neural 
units of the first layer are feedforward connected to the 
units of the second layer. Each interconnection from an 
input unit} to an output unit i has a weight wif. That means 
that each output unit i has a corresponding weight vector 
Wi. The neural units of the second layer are interconnected 
to elaborate the winning neural units by inhibiting the 
other units. The number n of units in the input layer is 
equal to the dimension of the data space while the number 
of units in the output layer is determined by the 
topological dispersion of the classes present in input 
patterns. Let M be the set of outputs units. 

The training of the network involves the repeated 
presentation of the set of unlabelled input samples 
{Xl, ... , Xq, ... , XQ}, where xq = (xql• ... , Xqi• ... ' Xqn)T. 
At the end of the leaming, the synaptic vectors 
{W1 , ... , Wi , ... , WM} where Wi = (wil• ... , wiJ, ... ,win)T 
are used as the prototypes of theses observations sin ce they 
converge towards the centroides of the clusters. 

Three leaming procedures are considered and evaluated 
competitive leaming, self organising feature map and 

frequency sensitive competitive leaming. 

y] 

Output layer 

onnection layer 

nput layer 

x 
n xl x. 

Fig. 1. Competitive learning network structure 

A. Competitive /earning 

Competitive leaming encodes statistically data vectors 
in order to compress the data [7]. Competitive leaming is 
an adaptive process, in which the units of the neural 
network are tuned to specifie features of inputs. The basic 
principle underlying competitive leaming is as follows. 

Data samples are sequentially presented to the network. 
At each presentation of a sample X(t) of {X1, ... ,Xq, ... , 
XQ}, a competition is held among the neurones of. the 
competitive layer. The winner is the one whose wetght 
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vector is the closest to this sample. The output of the 
winner is then equal to 1 while ali other output units are 
equal to O. 

y; (t)= {' if d(X(t) W; (t))< d(x(t) W ;•(t)) i' * i (1) 
0 else 

where: 

(2) 

is an Euclidean distance between the observation vector 
X(t) and the weight vector WJt) of the unit i' of the output 
layer. 

The network updates the winning weight vector 
according to the difference between the observation vector 
and the corresponding weight vector. The updating rule for 
the winner can be described as follows : 

W; (t + 1) = W; (t) +a; (t)Y; (t:{X(t)- W; (t)] (3) 

- where t is the current leaming time. 
- W/t) is the weight vector, at time t, of the group of links 
connecting the input layer units to the i1h unit of the output 
layer. 
- X(t) is the observation vector presented to the input layer 
at time t. 
- a/t) is the leaming rate, at time t, which satisfies to the 
constraints of stochastic approximations : 

L: a;(t)= oo and L: ar(t)< oo (4) 

Note that the leaming rate can be an hyperbolic, 
exponential or Iinear function of time t. In what fallows, it 
is assumed to be a linear function, i.e. it decays to zero as t 
increases. 

Competitive leaming presents the drawback that the 
resulting synaptic vectors depend on the initiation phase 
such that only the neurones which have their weight 
vectors near a cluster of observations win the competition 
during the leaning procedure. The self-organising feature 
map uses the neighbourhood notion to solve the initiation 
problem. 

B. Selforganisingfeature map 

In the self-organising feature map of Kohonen [10], the 
neurones are arranged in a lattice structure, in which each 
neurone is assigned a specifie position. Furthermore, the 
neurones also organise themselves in such a way that the 
structural relationships between regions in the data space 
are captured by the lattice structure. 

During the training process, the winning neurone and its 
neighbouring neural units are updated. The size of the 
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th en used as an efficient measure of the quality of the data 
reduction obtained with each leaming procedure. 

B. Informational criterion 

In order to evaluate the similarity of the two estimated 
p.d.f., we use the concept of entropy [6]. We introduce the 
Kullback-Leiber number in which the expectation 
appearing in the expression is approximated by a sample 
mean over the whole data set. The criterion is of the form : 

(12) 

where 8(,.) is the measure of the "distance" between fQ(z) 

and fM (z), which is related to the log-likelihood ratio: 

(13) 

Equation (12) can be approximated by: 

H 

J = (1 1 H)L:jLn~Q(zh)/ fM{zh)j 
h=l 

(14) 

which can be written using (1 0) and (Il) as : 

H 

J = (11 H)L nLn[rQ(zh]- nLnEM(zh)f Ln(M)- Ln(Q) (15) 
h=l 

J is used as a quality measure of the data reduction. The 
experimental results are reported in the following section. 

IV. EXPERIMENTAL RESUL TS AND DISCUSSIONS 

In this section, we present an example of data sets 
artificially generated and we apply the informational 
criterion ( 15) to evaluate the performance of the three 
learning algorithms. 
Example Data set has been artificially generated by 
combining two clusters composed of 400 samples each. 
The first cluster is generated as follows : 
x 1 = Acos8+n1 

x 2 = Asin8+n2 
(16) 

where A= 20.0, 8 is a normal random variable with mean 
1t and standard deviation 7t/5. n1 and n2 are independant 
identically distributed normal random variables with zero 
means and unit variances. The second cluster is also 
generated as : 

x 1 = Acos8+n1 

x2 =A sin 8 + n2 -A 
(17) 
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where A = 20.0, 8 is a random variable with mean 1t and 
standard deviation 7t/5. n1 and n2 are random independant 
identically distributed normal variables with unit 
variances. Fig. 2 shows the original data set. 

The number of units in the input layer of the neural 
network is equal to the dimension of the input space, i.e. 
two, while the number of units in the output layer is fixed 
to 400. 
For the three learning procedures, the number of iterations 
is fixed to 5000 and the weight vectors are randomly 
generated. The learning rate a(t) is initialized at O. 7 and 
decays to 0 during the learning time. The Kohonen 
network is organised as a 20x20 lattice. The number of 
neighbours is initialized at 10 and is decreased of one unit 
every 400 iterations. 

Fig 3 shows the results of the data reduction for the 
competitive leaming (Fig. 3 .a), the Kohonen self­
organising feature map (Fig. 3.b) and frequency sensitive 
competitive leaming (Fig. 3 .c ). 

The quality of the data reduction for each learning 
procedure of the neural network is compared by means of 
the proposed informational criterion ( 15). Fig. 4 shows the 
information criterion in terms of the learning time for the 
three learning procedures. The data reduction obtained 
with the frequency sensitive competitive leaming and the 
self-organising feature map are better than those given by 
the competitive leaming scheme. Furthermore, it appears 
that the self organising feature map algorithm is very much 
time consuming, so that this comparative study 
demonstrates that the best solution is to use the frequency 
sensitive competitive learning algorithm. 
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Fig. 3. Data set reduction. (a) Competitive leaming. (b) Self organising 
feature map. (c) Frequency sensitive competitive leaming. 
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Fig. 4. Quality criterion for the three leaming algorithms. 
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ANNEXE2: 

ESTIMATEUR NON P ARAMETRIQUE DE P ARZEN 

Cette méthode d'estimation fût proposée initialement par Parzen et Rosenblatt 

[ROSE 56][PARZ 62], puis étendue au cas multidimensionnel par Cacoullos et Murthy 

[CACO 62][MURT 66]. L'estimateur de la fonction densité de probabilité au point 

d'estimation X prend la forme suivante: 

1 Q 1 (x-x J 
f>(X) = Q ~ V(D(X)]Q hQ q 

où: 

D(X) est le domaine d'estimation. Dans le cas, où le domaine correspond à une 

hypersphère de rayon h0 centrée au point d'estimation X, le volume V[D(X)] est donné par: 

7t~ N 

v[D(x)]= (N ) hQ 
r -+1 

2 

où r est la fonction gamma qui s'exprime, pour une dimension entière, par : 

r(~ +1) =(~} pour N pair 

r(N + 1) = (N + 1)!~ 
2 2(N+l)(N; l} 

pour N impair. 

Q est appelée la fonction noyau. Pour assurer la convergence de l'estimateur, cette 

fonction doit satisfaire les conditions de convergence suivantes : 
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- V X, :3 B E IR 1 0 ~ O(X) ~ B 

- lim n(x)Jxr = o 
IIXII~oo 

- lim v[n(x)]= o 
Q~oo 

- lim QV[D(X)]= oo 
Q~oo 

Plusieurs types de fonctions satisfont ces conditions. Parmi celles-ci, on peut 

• Le noyau cubique : 

• Le noyau triangulaire 

• Le noyau de Cauchy 

• Le noyau Gaussien 

n(X)= {1 si IIXII ~ 1 
0 si IIXII > 1 

n(X)= {1-IIXII si IIXII ~ 1 
0 si IIXII > 1 

Cet estimateur suppose que l'on définisse une valeur pour le rayon h0 . Afin que 

l'estimateur satisfasse les conditions de convergence, la valeur de ce rayon doit être reliée au 

nombre d'observations de l'échantillon. En général, on définit ho suivant l'une des relations 

suivantes : 

Le paramètre h0 a une grande influence sur la qualité de l' estimation. S'il est trop 

grand, les petits maxima de la densité seront indécelables. Inversement, si ho est trop petit, on 

obtient un estimateur erratique avec beaucoup de maxima parasites. 

Estimateur non paramétrique de Parzen 



ANNEXE 3 : METHODE D'ANALYSE 

EN COMPOSANTES PRINCIPALES 

L'analyse en composantes principales est une méthode de projection linéaire. Elle 

cherche à déterminer le sous-espace de dimension R, R <N, pour lequel 1' erreur e ACP définie 

par: 

1 " - -e ACP = - LJ (Yq -Y) T (Yq -Y) , 
2 O:S:q<Q 

avec: Yq= PXq- 0 

et Y=_!_ Ly 
Q O:S:q<Q q 

est minimale [SAPO 90][LAGA 83]. 

Yq est le vecteur projeté de dimension R de l'observation Xq de dimension N, 

Pest la matrice de passage de dimension RxN, 

et 0 est le vecteur origine de la transformation. 

On montre que l'erreur est minimale lorsque le vecteur 0 est le vecteur projeté du 

vecteur moyenne de 1' échantillon X, et lorsque la matrice de passage P est constituée des R 

vecteurs propres Pr, r=l, ... , r, ... , R, associés aux R plus grandes valeurs propres Àp r=l, ... , r, 

... , R de la matrice de covarianceS de l'échantillon X. 

Si l'on pose : 

où X est le vecteur moyenne de 1' échantillon X, la matrice de covariance S s'exprime par : 
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S= -Xc XcT. 

De plus, si 1 'on indice les r plus grandes valeurs propres de la matrice de covariance 

S, suivant la relation : 

Â-1 > · · .> Âr > · .. > ÀR, 

la matrice de passage P s'exprime par : 
T 

P=[PI···pr···PR] , 

où le vecteur PrT est le vecteur propre associé à la valeur propre Âr· 

Comme nous effectuons une projection sur un plan, la dimension Rest fixée à 2. La 

matrice de passage P est alors composée des deux vecteurs propres associés aux deux plus 

grandes valeurs propres de la matrice de covariance S. Le plan de projection est appelé plan 

principal ou plan factoriel. 

Algorithme de projection par analyse en composantes principales : 

- Calcul de la matrice de covariance S. 

- Détermination des valeurs propres de S. 

- Calcul des deux vecteurs propres, P 1 et P 2, associés aux deux plus grandes valeurs 

propres de S. 

-Construction de la matrice de passage P=[P1P2l 

- Projection Y des observations X selon la relation : 

On définit l'information apportée par chacun des axes de projection par le rapport 

suivant: 

On peut exprimer l'information apportée par le plan principal en calculant la formule 

suivante: 

L'avantage de l'analyse en composantes principales est qu'elle est basée sur des 

techniques de calcul de l'algèbre linéaire et qu'elle est bien éprouvée. 

Méthode d'analyse en composantes principales 



ANNEXE 4 : ALGORITHME DE PROJECTION 

DESAMMON 

L'algorithme de Sammon fait partie des techniques appelées « Multidimensionnal 

Scaling » [SIED 88a][SAMM 69]. Ces techniques minimisent un critère d'erreur basé sur les 

distances entre les observations dans l'espace d'origine et les distances entre les observations 

projetées. Pour l'algorithme de Samrnon cette erreur s'exprime par: 

où: dE(Xq,Xq ') est la distance Euclidienne dans l'espace de représentation des 

observations E. 

et: d\Yq,Yq·) est la distance Euclidienne dans l'espace de projection A. 

L'algorithme de Sammon se propose d'adapter de manière itérative un échantillon de 

points projetés V initial de façon à minimiser cette erreur. Cet échantillon est composé de Q 

vecteurs à deux dimensions. Chacun de ces vecteurs correspond à la projection d'une 

observation. On note Y q la projection de 1' observation Xq. L'échantillon de points projetés V 
peut être initialisé aléatoirement. On peut aussi utiliser l'échantillon de points projetés par 

l'analyse en composantes principales (cf. Annexe 3). Dans ce cas la projection initiale Yq de 

1' observation Xq s'exprime selon la formule : 

Yq=P(Xq-X) 

où P est la matrice de passage et X est le vecteur moyenne de 1' échantillon X. 
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Pour minimiser 1' erreur e8AM, 1' algorithme utilise une technique de descente du 

gradient. Ainsi, pour chaque observation Xq, q = 1, 2, ... , Q, on modifie Yq selon le schéma 

suivant: 

8eSAM --
ayq 

Yq ( t + 1) = Yq ( t)- a.,...------'--....,. 
82eSAM 
a2y 

q 

où a est une constante que Sammon appelle « magic factor » et suggère de la fixer à 0,2. 

Si l'on pose : 

dE(Xq, Xq•) = dqq', 

et: d\Yq, Yq·) = d* qq', 

les dérivées s'expriment sous la forme : 

et 

avec: 

8eSAM _ -2 " dqq' - d * qq" (. ) 
----L...J \yq -Yq. 

8Yq c q'<Q dqq' 
q'"'q 

c = Ldqq' et O::s;q<Q. 
q'<q 

Remarque: 

Avant d'utiliser l'algorithme, il convient d'éliminer les observations 

identiques car, dans ce cas, le dénominateur de 1' erreur de Sammon est nul. On note 

Q' le nombre d'observations non identiques. 

L'adaptation des observations projetées s'effectue de manière itérative. Ainsi, à 

l'itération de rang t, on calcule les gradients pour l'ensemble des observations. Puis on adapte 

l'ensemble des observations projetées Yw On répète ces opérations jusqu'à ce que esAM soit 

inférieure à un seuil prédéfini, ou jusqu'à ce qu'un nombre maximal d'itérations prédéfini soit 

atteint. 

Algorithme de projection de Sammon 
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Algorithme de projection de Sammon : 

- Eliminer dans l 'échantillon les observations identiques. Soit Q' le nombre 

d'observations restantes. 

- Initialiser aléatoirement les Q' observations projetées de l'échantillon JI 

ÔeSAM Ô2eSAM 
- Pour toutes les observations, calculer -- et ----::-=-=.:.:... 

BY ô2Y q q 

- Mettre à jour tous les vecteurs Yq selon le schéma : 

- Réitérer les deux dernières étapes jusqu 'à ce que le critère d 'arrêt soit 

vérifié. 

- A la jin de 1 'algorithme une observation Xq est représentée dans 1 'espace de 

projection par le vecteur Yq de même indice. 

Algorithme de projection de Sammon 



ANNEXE 5 : PROJECTION PAR PERCEPTRON 

MULTICOUCHES 

5.1 PRESENTATION 

La projection par perceptron multicouche est relativement récente [KRAM 91]. Pour 

projeter une observation sur un plan par cette technique, le perceptron multicouches doit être 

composé d' au moins une couche cachée, que nous appelons couche de projection, comprenant 

seulement deux neurones. Les composantes d'une observation projetée par cette technique 

sont les valeurs de sortie des deux neurones de la couche de projection. Comme pour les 

réseaux AC, la projection par cette technique s'effectue après une phase d'apprentissage. Cet 

apprentissage s ' effectue en mode auto-associatif. Ainsi la sortie désirée du réseau doit 

correspondre à l'observation présentée à l' entrée du réseau. Cela implique que les couches 

d'entrée et de sortie ont le même nombre de neurones. L ' algorithme d' apprentissage du 

perceptron multicouches est basé sur la technique de rétropropagation du gradient d' un terme 

d'erreur [PARK 85](RUME 85b][LECU 87]. La figure V.l montre l'architecture d'un réseau 

à cinq couches. 
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Sens de propagation de 
1' information 

Couche 
cachée 1 Couche 

cachée 2 ou 
Couche de 
projection 

Couche 
cachée 3 

Sens de propagation de 
l' erreur 

Couche 
de sortie 

Figure 5. 1: Architecture du réseau 

La première couche est, comme pour les réseaux à AC, composée de neurones 

servant à transmettre les signaux aux entrées des neurones de la couche suivante. Elle est 

composée de N neurones identités. La couche de sortie comprend, elle aussi, N neurones. Le 

nombre de neurones des couches 1 et 3 est fixé arbitrairement. Le nombre de neurones de la 

couche de projection est toujours fixé à 2 pour obtenir une projection plane. 

Les neurones n'appartenant pas à la couche d'entrée sont souvent schématisés 

comme sur la figure 5.2. 

Projection par perceptron multicouches 
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Figure 5. 2 : Représentation des neurones 

E est le vecteur d'entrée du neurone rn 

I est le nombre de neurones de la couche précédente et correspond ams1 à la 

dimension du vecteur E et du vecteur W rn· 

W rn est le vecteur poids du neurone m. 

La sortie sm d'un neurone rn est déterminée par les équations: 
T 

vm=E .Wm 

et sm=f(vm)· 

Nous appelons vm l'entrée totale du neurone rn et sm sa sortie. 

La fonction f(.) est la fonction d'activation. On utilise en général une fonction 

sigmoïde (cf. Figure 5.3): 

1 
f(v rn)- 1 -v +e m 

Figure 5. 3 : Fonction sigmoïde 

Lors de la présentation d'une observation X à l'entrée du réseau, le signal se propage 

de la couche d'entrée vers la couche de sortie. En mode auto-associatif, la sortie Y du réseau, 

représentant la reconstitution de l'observation X présentée à l'entrée du réseau, a ses 

composantes comprises entre 0 et 1. Aussi, il est nécessaire dans ce cas, de normaliser 

l'échantillon d'observations afin que toutes les observations aient ses composantes comprises 

Projection par perceptron multicouches 
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entre 0 et 1, puisque les composantes de Y ne peuvent excéder ces valeurs . On effectue ainsi 

une normalisation de l' échantillon d ' observations afin que celles-ci soient incluses dans un 

hypercube de côté 1. 

5.2 APPRENTISSAGE DU RESEAU 

L' apprentissage des perceptrons multicouches est basé sur la minimisation d' un 

critère d'erreur quadratique. Il existe deux critères d'erreurs conduisant à deux techniques 

d ' apprentissage des perceptrons multicouches basées sur 1' algorithme de rétropropagation du 

gradient. 

La première technique est basée sur la minimisation de 1' erreur totale qui, dans ce 

cas, est de la forme : 

où Yq est le vecteur de sortie du réseau lorsque l'on présente 1' observation Xq à son entrée. 

La seconde technique est basée sur la minimisation de 1' erreur partielle ou 

stochastique erMCP : 

ePMCP (X(t))= _!_(X(t)- Y(t)r (X(t)- Y(t)). 
2 

Nous utilisons cette deuxième technique pour nos projections. Ainsi, pendant la 

phase d'apprentissage du perceptron multicouches, on modifie lors de la présentation, à 

l' itération de rang t, d ' une observation X(t), les vecteurs poids de chaque neurone selon 

l'équation: 

w m ( t) = wm ( t - 1) -a~ w m ' 

a 
avec: ~Wm = --ePMCP(X(t)) , 

awm 

où a est le pas du gradient qui vérifie l'inégalité: Ü<a< l , 

et où ~ W rn est le gradient de l'erreur partielle. 

Calcul du gradient de l'erreur partielle pour un neurone de la couche de sortie 

Projection par perceptron multicouches 

_j 
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Soit ~Wn=[~wnl> ... , ~wni• ... , ~wn1]T le gradient de l'erreur partielle pour un neurone 

n de sortie. Les composantes de ce vecteur sont définies suivant la formule : 

a 
~wni = --eMPCP(X(t)). 

awni 

Ce terme se décompose en dérivées partielles selon 1 ' expression suivante : 

Il nous faut déterminer ces trois dérivées partielles. Posons : 

pour simplifier 1' écriture de la première dérivée partielle. Pour un neurone de la couche de 

sortie, si l ' on note X(t)=[xi> ... , Xn, ... xN]T et S(t)=[si> ... , sn, ... sN]T, ePMCP se met sous la forme 

et ainsi ~sn s' exprime selon : 

La seconde dérivée partielle, as n ' s' exprime en fonction de ~Sn par la formule : 
avn 

Comme vn s'exprime suivant la relation : 

Vn=LWn;S;, 
O<iS I 

la dernière dérivée partielle, av n ' nous donne la formule suivante : 
awni 

avn 
--=S; . 
awni 

En remplaçant toutes ces dérivées partielles dans l' expression définissant ~wni' on obtient la 

formule suivante : 

Calcul du gradient de l'erreur partielle pour un neurone d'une couche cachée: 

Projection par perceptron multicouches 
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Pour exprimer le gradient de l'erreur partielle d'un neurone rn appartenant à une 

couche cachée nous devons tout d'abord considérer la figure V.4. Ainsi, nous définissons la 

couche amont du neurone rn comme la couche précédent celle à laquelle appartient le 

neurone. D'une manière similaire nous définissons la couche aval du neurone rn comme la 

couche suivant celle à laquelle appartient le neurone. Les couches précédente et suivante d'une 

couche sont définies selon le sens de propagation de l'information, c'est à dire de la couche 

d'entrée vers la couche de sortie. De plus, nous notons 1 et J les nombre de neurones des 

couches aval et amont du neurone m. 

Couche amont 

N 
E 
u 
R 
0 
N 
E 
s 

Vers la couche d' entrée 

Couche aval 

1 

N 
E 
u 
R 
0 
N 
E 
s 

Vers la couche de sortie 

Figure S. 4: Neurone d'une couche cachée 

La variation des poids du neurone rn modifie la sortie de ce neurone et, par 

conséquent, les entrées de tous les neurones des couches se situant en aval de celui-ci. La 

sensibilité de l'erreur partielle par rapport à une modification de la sortie d'un neurone 

' . s expnme par : 

oePMCP(X(t)) = L oePMCP(X(t)) àvj . 
àsm j<J àvj àsm 

àv 
Or, comme la dérivée partielle __ J est égale à wjm> la sensibilité de 1' erreur partielle par 

àsm 

rapport à la sortie d ' un neurone s 'exprime par : 

Projection par perceptron multicouches 



- 190-

Si l'on pose: 

et ÔV = 8ePMCP(X(t)) 
J av . , 

J 

la sensibilité de 1' erreur partielle ôsm se met sous la forme : 

~sm= L ôviwim, 
j<J 

où ôvj est la sensibilité de l'erreur par rapport à l'entrée totale. La sensibilité par rapport à un 

poids wmi s'exprime alors par: 

Cette sensibilité peut aussi s'écrire sous la forme : 

La dérivée partielle de 1' entrée totale du neurone rn par rapport à W mi prend la forme 

suivante: 

av rn --=s. 
awmi 1 

Si la fonction d'activation des neurones est une fonction sigmoïde, la dérivée partielle de sm 

par rapport à v m est donnée par la formule : 

On obtient alors l'expression de ôwmi sous la forme: 

Pour que la sensibilité par rapport aux poids puisse être déterminée, il convient de définir 

ÔVm: 

A = aePMCP(X(t)) = aePMCP(X(t)) asm =A (1- ) uV rn uSmSm Sm . 
avm asm avm 

Ainsi pour déterminer la dérivée partielle ôwmi> il faut d'abord calculer les sensibilités 

suivantes : 

~S rn = L Ô V j W jm 

j<J 

et 

Projection par perceptron multicouches 
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La sensibilité de 1' erreur partielle par rapport à W mi s'obtient alors en calculant 1' expression : 

Ainsi on peut formuler d'une manière générale la sensibilité de l'erreur partielle par rapport à 

W mi selon le schéma : 

avec: 

et 

~s = "~v.w. 
rn ~ J Jffi si rn appartient à une couche cachée 

j<J 

si rn appartient à la couche de sortie. 

Algorithme d'apprentissage par rétropropagation de l'erreur partielle: 

1. Initialisation aléatoire des poids du réseau, variable d'itération t=O. 

2. Normalisation de l'échantillon d'observation Jr dans un hypercube de 

côté 1. 

3. Tirage d'une observationX(t) dans l'échantillon J:. 

4. Calcul des sorties de tous les neurones de la première couche d'entrée 

jusqu 'à la couche de sortie. La sortie d'un neurones 'exprime par: 

avec: 

vm = Isiwmi, 
i<i 

s; la sortie du neurone i appartenant à la couche située en amont, 

Wm; le poids de l'arc reliant le neurone i au neurone m. 

et sm la sortie du neurone m, s'exprimant par: 

1 
s- f(v )---

m m 1 +e-v,. 

5. Calcul des sensibilités ~vm et ~m en commençant par les neurones de la 

couche de sortie et en remontant vers la première couche cachée. Ces 

sensibilités s'expriment par : 

Projection par perceptron multicouches 
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si m appartient à la couche de sortie, 

!J.sm = L>~vi WJm si m appartient à une couche cachée. 
j<J 

6. Adaptation des poids du réseau selon le schéma : 

avec: 

7. Test du critère d'arrêt, 

Si la condition est vérifiée :fin de 1 'apprentissage. 

Sinon reprise du procédé à partir de 1 'étape 3 avec t=t+ 1. 

Remarque: 

Pour remédier aux fluctuations qui risquent d'apparaître au cours de la phase 

d'apprentissage, Rumelhart [RUME 85a] a introduit dans la règle de mise à jour des 

poids un terme momentum 11 tel que : 

avec 11 vérifiant l'inégalité : 

Pour les perceptrons multicouches comprenant plus d'une couche cachée, on doit 

fixer arbitrairement le nombre de neurones des couches cachées supplémentaires. Ce nombre 

est laissé au libre choix de 1' opérateur. Lors de nos simulations nous utilisons un perceptron 

multicouches comprenant cinq couches (cf. Figure 5.1). En effet, Kramer a constaté 

expérimentalement qu'en adoptant un réseau à cinq couches, on obtient de meilleurs résultats 

que ceux obtenus avec des réseaux comprenant moins de couches [KRAM 91]. Daoudi a par 

ailleurs utilisé avec succès ces réseaux en classification interactive [DAOU 93]. Le nombre de 

neurones des couches cachées 1 et 3 étant laissé au libre choix de l'opérateur, nous précisons 

ces nombres pour chaque exemple. 

Projection par perceptron multicouches 
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