N° ordre :

THESE

Présentée a

L'UNIVERSITE DES SCIENCES ET TECHNOLOGIES DE LILLE

Pour obtenir le titre de

DOCTEUR

en Automatique et Informatique Industrielle

par

Philippe BIELA

CLASSIFICATION AUTOMATIQUE
D'OBSERVATIONS MULTIDIMENSIONNELLES
PAR RESEAUX DE NEURONES COMPETITIFS

Soutenue le 1 & DEC. 1999 devant la Commission d'Examen :
MM. C. VASSEUR Président Professeur & I'USTL
J.-G.POSTAIRE Co-Directeur de thése Professeur a 'USTL
D. HAMAD Co-Directeur de thése Professeur a 1'Université de Picardie
J. ZURADA Rapporteur Professeur a I'Université de Louisville (USA)
T. DENOEUX Rapporteur Professeur a I'UTC
M. VITTU Examinateur Professeur & HEI

D 030 176308 9




Athe Zo eco ©F)D

Remerciements

Ce travail de recherche a été réalisé sous la responsabilité du laboratoire
I3D* de 1'Université des Sciences et Technologies de Lille, il représente
I'aboutissement de travaux que j'ai mené dans le cadre de mes activités au sein

d'HEI" et ' ERASM" du Polytechnicum de Lille.

Je remercie a ce titre Monsieur Christian Vasseur, Professeur a
I'Université des Sciences et Technologies de Lille pour avoir accepté la
présidence du jury de cette thése ainsi que Monsieur Michel Vittu, Directeur de
I'école d'ingénieurs des Hautes Etudes Industrielles pour son témoignage
d'intérét et de soutien qu'il a porté a mes activités de recherche en acceptant

d'étre membre du jury.

Je tiens également a adresser mes plus vifs remerciements a Monsieur
Jack-Gérard Postaire, Professeur a 1'Université des Sciences et Technologies de
Lille, pour m'avoir honoré de sa confiance dans la conduite de mes travaux et
pour l'aide précieuse qu'il m'a apporté en me conseillant dans la démarche

scientifique.

J'adresse mes plus sincéres remerciements a Monsieur Denis Hamad,
Professeur a I1'Université de Picardie Jules Verne, pour la plus grande
disponibilité avec laquelle il m'a toujours accueilli et pour les nombreux
conseils prodigués tout au long de ces années de thése qui m'ont aidés a

progresser dans mon travail.

Mes remerciements s'adressent aussi a Messieurs Jacek Zurada,
Professeur a l'université de Louisville (USA) et Thierry Denoeux, Professeur a
I'Université de Technologie de Compiégne pour m'avoir fait I'honneur de juger

mon travail. 2



Enfin je remercierai tous mes amis et collégues de travail d'HEI et d'I3D
pour l'aide qu'ils ont pu m'apporter au cours de ces quelques années en me

témoignant de leur sympathique et amical soutien .

Je souhaite que mes parents puissent voir au travers de cet ouvrage
l'accomplissement d'un souhait secret, je ne saurai que maladroitement leur
exprimer autrement que par ces lignes toute ma reconnaissance pour la
confiance dont ils m'ont toujours honoré et pour leur soutien qui n'a jamais

failli, je leur rend grace de tout cela aujourd'hui, a ma fagon.

A Eva, je dédie cet ouvrage, car chaque jour elle m'aura apporté sa part
d'affection et de tendresse comme témoignages d'amour et de soutien pour la

réalisation de ce projet.

*I3D : Interaction, Image et Ingénierie de la Décision.
*HEI : Hautes Etudes Industrielles
*ERASM : Equipe de Recherche en Automatique des Systémes et Microsystémes.



L&

Pour Simon et Joachim.



page S

INtroduction ENETALE ........coiuiiiiiiii e ettt ettt ee et e e e e e s aaaaan e 8
1. Classification pour 'analyse des dOnNEesS.........cvuvuiuiiiiiiiiiiiiiiiier i ceieirrerrerreerresersrereneanenns 10
1.1. Origines de la clasSHICAtioN .......ccoiiniiiii et et r e e ans 10
1.2. Objectifs de 1a clasSifiCation ... .....coiuiiiiiiii e e vas e e aaeaa e 13
1.3. Méthodologie pour la classification..........ccoveviiniiiniiiiiiicr e e e s eaaane 14
1.3.1. Représentation des doOnnées...........ovviivriiiiiiiiicinieieir s e e rerrerserae e er s enreenaaraans 14
1.3.2. Approches SUPETVISEE et NON SUPETVISEE ...ouiuiuimurreeiiiirerereiariarrreetaenreraereereesanes 16
1.4. Méthodes pour la classification automatique ..........ccoovviviiiiciriiiiiii e, 18
1.4.1. Méthodes StatiStiQUeS . c.cuiiiniiiiiiiiiiie e icicrre et r e te et eeaeearaerasnen s sanaaaarnnns 18
1.4.2. Groupement hi€rarChiqUe .........c.cccviiuiiiiiiiiiiiiiiiii e r e s e e s eeaanes 19
1.4.3. Graphe minimal.........ccciiiueieriiiiiiiirr s e e s eeranrn e s eaesiaear s enrannraarans 20
1.4.4. Méthodes itératives......ccccoocveveeieiiiiiiiirecrceceninnnn. SRR PEN 21
BRI 07030 o] UL -3 (o) s PP USSP 23
2. ClassifiCation TNOMN SUPEIVISEE. ... .. iiiiiieeereirieir et rastartnarereneeaeeaartesarrateresastsnsssasesereneass 25
P W 64X oo LB ot (o3 s NN PP 25
2.2, RéSeaux ProbabiliStes ....iuiiiiriiiii i et et e e et v r et et e e eartu e e an et e rerertaaan 26
2.2.1. Réseau probabiliste aUSSIEI .....ciivveiiiiiiiiiici e 27
20720 I B § o1 s 13 Uel i Lo 3 o W N 27

I B2V {10 111 = o1 4 b o - NS 27
2.2.1.3. ADPIENTISSAZE ..uivereireniinranranetuernnnaenrantarnrenaertssrannesesarmareassrnnteneraensenssnarannres 29
2.2.1.4. Algorithme d’estimation - maximisation stochastique ............cc.cceenivrencennrnnnnes 30
2.2.1.5. Détermination du nombre de ClasSes ......cccciiviiiiiiieiieriiiiiii e e eeaas 32
2.2.1.6. CONCIUSION ....uiuiiieieiieieiaeiarerireeeterrastesuatneerrrastnrassestesnaeenessrunarareasnsenesenrannees 34
2.2.2. Réseau probabiliste a architecture évolutive ........c.cccceiiieiiiiiiiiiniiicic e 34
202 W § o 15 o s A (014 Lo ) o NN SR 34
PR J 0 TN {o] 01211 o1 0 § o - SO PN 34
2.2.2.3. Construction dynamique du réseaul ..........cooceeiiiiiiiiiiniiiriii i e enaeenanes 36
2.2.2.4. AIZOTItNIMIE «..coioiiiiiii i e et et er s e e e e e s e aaraes 37
2.2.2.5. Classification des ObServations ......c...cieiuiiriiiiiniiiii e e e eeaaees 38
2.2.2.6. AlZOTItNINE ....uvuiiiii ittt et et e r et se e s s reresane s sraseaneeaansanenrarnanses 40
2.2.2.7. CONCIUSION . ..ctuiitiiiiinii it e ettt ettt r et s e e teerasaneerssesnstannsesesnssnnnees 42



P2 JC T IR s g'o 1o 1D (o1 To) + RGN OO TP UP SR 42
2.3.2. Méthode des centres mMObIlES.......ciuiiiiiiiiiiieiieicriierer et cerere s eene e rereeareeseanannns 43
2.3.3. Méthode des K-Ieams ....coiuiiiiiiiiiiiiiiiiie e irre e tiee e e s e eeseeaaaresa e seaensannans 47
2.3.4. MEthode ISODATA ...ttt teiieiii e reteraer et ressetuarrrnsternanreosenesenrtrnsesenasressunnnnss 50
2.3.5. Apprentissage COmPEtitif.......ccoiiiiiiiiiiiii e 54
2.3.5. 1. INtrodUCHION . ... vt ee et e et er e e e e r e e en 54
2.3.5.2. Adaptation et COmMPEtItION . ... .ciiieiriiiriiieiii et e e e eaa e 56
2.3.5.3. Compétition et rivalit€ .........cciviiiiiriiiiiiii e e e 59
2.3.5.4. Compétition et sensibilit€ ............oireiiiiniiiiiiii e 60

P2 01} s Ted 11 -3 (o o W OO 60
. Réseau Compétitif.......ciiuiiiiieiiiiiiir i e et e e e r e s ans 62
R I 513 (o T L B Lo o « WU O PRSPPI 62
ICTPII.N o) o 1= o1 41 § o < PP SP TSP 63
3.3. Adaptation et apPreNtiSSAZE. .vvvviriciiriiiiriiii et e rr it eet e rr e e r st e eaaen e e aan s 64
3.3.1. Apprentissage compétitif étendu.......ccoouviiiiiniiiiii e 66
3.3.2. Apprentissage compétitif gENEralisé...........cocieiiiiiiiiiiiiiiiiriiniicr e eaane 69
3.3.2.1. Pondeération aUuSSIBIIIIE. . ccvuiuiriiiitiireeteteeaneeeeureereseuensssreraenrerstetassmessessansnn 70
3.3.2.2. Pondération flOUe .......couiniiiiiiiiiiiii et e e e e aaa 71
3.3.2.3. Remarques sur l'apprentissage compétitif généralisé...........c...cciovviiiinnininne.e. 72

3.4, ANalyse de StIUCEUTE. . .. ivuiiniii ittt ree ettt s e s s enrean et b sensansenrenaannns 73
3.4. 1. Présentation ...cc.cieiveiiiiii i et e e s e e e e e e eaanas 73
3.4.2. Algorithme d'adaptation par apprentissage compétitif étendu.......c.c.ccovvuvierennnnn.en. 76
3.4.3. Algorithme d'adaptation finale...........cccoioiiiiiiiiiiii e 79
3.4.4. Estimation de la fonction de densité de probabilité...........c.ccoeviiiiiiiiiiiiicnininnnnnn. 81
3.4.4.1. MEthode AU NOYAU. . ..ovuiniineiiii it e e e eee s e e ena e sanrenrens e ran e anearanses 82

3.5. Application & la classification des observations..........ccccovvviiiiiiiniiiin i 85
3.5.1. Présentation de I'eXemple ........ocoiiiimiiiiiiiiiiiiiiiii et 85
3.5.2. Phase d'adaptation......cccoceiuiiiiiiiiiii e e e e e e 87
3.5.3. Phase de classifiCation .........oveviiiiiiiiiiiiie e aa e 89
3.5.3.1. Critere de IONZUEUT ......c.iuiiniiiii ittt et et e e as e e e e raranaensntasnenserneansanen 90
3.5.3.2. Critere Inertiel......c.ooiiniiiii ettt e et e e e e e ta e e aaaa s 92

3.6, CONCIUSION ..vviiiiiiiii ettt et r et e ras e ern et e s e e aaa e rnserasaenransansensranennns 96
. Approche multi-réseaux cOmpPétitifS. ... ..ot 97

T I s R o o 1 Lo v Lo ) « WPUR U U 97



4.2. Adaptation, compétition et Tivalité...........cceiiriiiiiiiiiiiiiiirr e e 98
T 32 GV F- ¥ o - L o) « SR PP RPPROON 98
4.2.2.Compétition et TIVALITE ... ..o e e e e e e eas 99
4.2.3. Algorithme des Réseaux Compétitifs........cooveiiiiiiiiiiiiniiiiiici e, 102
4.2.4. Adaptation finale .........couneniiiiiiii e e e 105

FNE=Jo5 w i o s« L S PP PPN 106
4.2.5. NOMDIE A€ ClaSSES ..iviuuiiieneriniitiiiiriiirieeneoneirtiasetsersrreressstnaerernerststsrasnsnstssssnennnns 106

4.3. Application : exemples issus de la SIMUlation .........ceveieiiiiiiiiiiineiiiirrrerenearr e rrreiees 107
4.3.1. Préambule ....c..couiiiiiiiiiiii e et e e ea st rr st e s e e s e ereanes 107
4.3.2. Exemples gaussiens €t MiXte....cooviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 108

4.3.2.1. Exemple n° 1 : 5 classes de dimension 2 - 1000 observations ...................... 108
4.3.2.2. Exemple n° 2 : 3 classes de dimension 4 - 3000 observations ..........c........... 112
4.3.2.3. Exemple n° 3 : 3 classes en dimension 12 - 2000 observations .................... 116
4.3.2.4. Exemple n° 4 : 3 classes en dimension 12 - 1000 observations .................... 119
4.3.3. Exemples concernant des classes non globulaires...........ccovvviiiieiiiiiiiiininnnnennnen, 122
4.3.3.1. Exemple n° 5 : 2 anneaux en dimension 2........c..ceveiiiiimiiinisininvnnrneccneennaenns 122
4.3.3.2. Exemple n° 6 : 2 tores en dimension 3 .......cccooviiiiiiiiiiiiiniiiiiicn e 126
4.3.3.3. Exemple n°7 : 2 sphéres en dimension 3.......ccccoiiiiiiiiiiiiiiiinicnee e, 130

4.4. Classification des Iris A ANAerSOn....c..oiuiiiiiiiiiiicir e et ennae e 134

4.5. Cas industriel : classification de bouteilles en verre........c.ccocvevviiiiiiinniiiininicininnnee. 137
4.5.1. INtroduCtiON ....cuviviiiiieiiiiiiiii i e e et a e n e 137
4.5.2. Le procédé de fabrication des bouteilles €n verre.........c.coevveeimenviiiiiiiiiircnninienene, 138
4.5.3. Défauts de fabriCation .....c.ccoiiieiiieiiiii e e st e sraaas 139
4.5.4. Détection des GlaGUIES ..c.cuiuiriiiiiiieiiieiiaintrteiieceeiarraeeeeatnteateaatneneanronassncnaennsanns 140
4.5.5. Attributs caractériStiqUeS.......ciiiriiiuiiiiiiiiriiiiie et e e et a e enes 141
4.5.6. Constitution d'une base d'observations test ..........cceeiiiiiriiiiiiiiiiiinc s 143
4.5.7. Classification des obServations.........c.oveviiiiiiiiiiiiiniiiiiinin e, 144
4.5.8. Comparaison des réSUltats ... occviiiiiiiiic it et e et rrae s ea e e enneraasns 148

T ST ©03 s el 153 o) o W PP 150

1070] o o] LB T3 o3 0 W03 o Lo ¢- 1 LN TP OO 151
ANNEXE L. ittt et ettt e e e et e ettt s e e e a e et et et eau s et s eaeeneenaesteaaran et et et an s eeraeanae 153

Références bibliographiqUEs ........oviviuiiiiiiiiiiiiii et e 155






page 8
Introduction générale

Cette thése traite de la classification : il s'agit d'une tache récurrente a de
nombreux domaines, on pourrait sans doute dire a tous les domaines : du
monde vivant aux éléments chimiques en passant par les corps célestes et les
ouvrages de la Bibliothéque Nationale. Cette action que l'on réalise en principe
avec méthode et logique est devenue presque naturelle dans la démarche des

individus enclins a mettre de l'ordre parmi leurs connaissances.

Dés l'antiquité, la classification apparait en tant que méthode associée a
l'action : Aristote suggére déja vers 350 avant J.C. d'utiliser une méthode
arborescente pour classer les espéces du monde animal. Depuis, la
classification n'a jamais cessé de s'enrichir de méthodes et d'outils pour
assurer une plus grande efficacité mais aussi permettre une meilleure
connaissance du monde observé. Aujourd'hui nombreuses sont les variantes,
les options et les versions proposées parmi les techniques essentielles de la
classification. De par leur nombre et leurs qualités respectives, elles offrent des
moyens susceptibles de traiter de trés nombreux cas de figure en classification

: a chaque cas sa méthode, a chaque probléme sa solution.

Parmi les méthodes récentes en classification, nous trouvons les méthodes
cognitives qui sont basées sur le principe d'un traitement de l'information par
des réseaux de neurones artificiels. Ces méthodes sont depuis peu en pleine
émergence car elles permettent souvent d'allier la rigueur mathématique des
méthodes classiques a la souplesse et la simplicité d'utilisation des réseaux de

neurones artificiels.

Dans le cadre de cette thése nous présentons en l'occurrence une méthode
originale basée sur l'exploitation simultanée de plusieurs réseaux de neurones

identiques appelés Réseaux Compétitifs. Ces réseaux travaillent de facon
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simultanée et en coopération totale, permettant d'offrir a l'issue du traitement

une partition des observations traitées en classes distinctes.

Ne pouvant étre exhaustif mais devant étre logique dans la démarche et
rigoureux dans l'écriture, j'ai choisi de débuter ce manuscrit par quelques brefs
rappels historiques qui retracent I'évolution des techniques de classification et
expliquent comment le débat qui était basé a l'origine sur le plan philosophique
fut transposé au domaine scientifique. Le premier chapitre présente également
les principales techniques dites classiques pouvant étre utilisées dans le
domaine que nous avons choisi d'étudier : celui de la -classification

automatique.

Le second chapitre positionne le champ d'investigation de nos recherches
: celui de la classification automatique par réseaux de neurones. Nous y
présentons quelques développements récents faits en classification
automatique dans le domaine cognitif en distinguant les techniques
probabilistes utilisant une approche statistique et celles dédiées au domaine

métrique avec une approche itérative.

Ayant acquis les concepts de base et les principes essentiels a notre
application dans le chapitre 2, nous abordons le chapitre 3 pour y présenter
l'architecture et les spécificités comportementales de 1'outil que nous avons

développé a des fins de classification : le réseau compétitif.

Enfin, le dernier chapitre montre comment, par l'utilisation simultanée et
coopérative des réseaux compétitifs, nous pouvons engendrer une action de
classification cohérente parmi un ensemble d'observations disponibles

d'origines inconnues.
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1. Classification pour I’analyse des données

1.1. Origines de la classification

Pour mieux comprendre l'intérét et les enjeux de la classification en
général et la classification automatique en particulier, il peut étre intéressant
de rappeler briévement quels furent les hommes et les idées qui marquérent les
grandes étapes de la classification au travers de l’histoire des sciences. Les
techniques développées de nos jours sont le résultat d'une lente maturation
d'usages et d’expériences perpétrés dans le temps. Les théories modernes pour
la classification en analyse des données représentent l'expression synthétique
d’une technique dont les fondements sont anciens mais cependant de nature a

favoriser la recherche scientifique pour une amélioration constante d’efficacité.

F. Marcotorchino précise dans son article sur les origines de la
classification [Mar 91] que la classification est un domaine de l’analyse des
données qui trouve son origine dés 'antiquité puisque l'on remarque déja dans
la Gréce antique quelques écrits présentant une classification du monde
animal. Aristote, né a Stagyre en 384 avant J.C., avait proposé vers 350 avant
J.C. de diviser les animaux en deux groupes principaux : ceux ayant du sang
rouge, les “enaima” et ceux n’en ayant pas, les “aneima”. A la suite de cette
premiére classification, il en réalisait une seconde en considérant le fait que ces
animaux donnent naissance a leurs petits en mettant bas ou en pondant des
ceufs. Les fondements de l'approche dichotomique étaient ainsi connus dés

l'antiquité.

Le philosophe Théophraste de Lesbos poursuivit le travail d’Aristote aprés
sa mort et écrivit le premier traité de classification des plantes au IVéme siécle
avant J.C. Plus tard, vers 40 apres J.C., les Romains apporteront eux aussi

leur pierre a l’édifice par l'intermédiaire de Pline I’Ancien, né a Come en 23
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apres J.C., qui rédigea une encyclopédie de 37 volumes dont plusieurs traitent
de la classification des étres vivants. Ces écrits, malgré leur manque d’esprit
critique, constitueront néanmoins des ouvrages de référence en Histoire

Naturelle durant prés de 15 siécles.

En Europe, le Moyen - age se révélera peu fertile en véritables avancées de
la connaissance dans le domaine des sciences. Nous noterons néanmoins les
travaux d’Albert le Grand d'origine allemande qui, vers 1270, écrivit 26
volumes d’inspiration aristotélicienne sur les animaux. Il y indiqua une
méthodologie de classification qui perfectionne celle d’Aristote. Suivirent plus
tard, a ’époque de la Renaissance, d’autres savants tels que le Francais Pierre
Belon (1517-1564) ou ITtalien Hippolyte Saviani (1514-1572) qui firent
d’excellentes remarques basées sur l'observation et perfectionnérent la
classification des animaux et des plantes en corrigeant certaines erreurs de

PAntiquité.

Les XVIIfme et XVIII*me sjécles marqueront de facon plus nette les
premiéres grandes entreprises de classification. C’est ainsi qu’en 1718 Claude
Joseph Geoffroy présente a I’Académie des Sciences une classification des
€éléments chimiques basée sur le principe de l’affinité de réaction entre les
éléments. Carl Von Linnaeus publie en 1737, en Suéde, une ceuvre
fondamentale sur la classification des espéces végétales. En 1749, le
naturaliste frangais Georges Louis Marie Leclerc Comte de Buffon considére au
travers de son ouvrage De la maniére de traiter et d’étudier I’histoire naturelle,
que « Le seul moyen de faire une méthode instructive et naturelle, c’est de
mettre ensemble les choses qui se ressemblent et de séparer celles qui différent
les unes des autres ». M. de Buffon percoit également le probléme lié a la
classification des individus en termes de séparation des classes d'individus
puisqu’il écrit dans son traité Histoire naturelle générale et particuliére avec la
description du cabinet du Roy : « ou commence la séparation et ou s’arréte la

similarité entre deux individus. étudiés et décrits par un espace fini de
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parameétres car seuls peuvent étre classés les objets discontinus, (...) la nature
est essentiellement continuité, ainsi peut-on descendre par degrés presque
insensibles de la créature la plus parfaite jusqu'a la matiére la plus informe, de
I’'animal le mieux organisé jusqu’au minéral le plus brut ». M. de Bouffon pose
ainsi I'un des problémes aigus de la classification : o commence la séparation

et ou s’arréte la similarité entre deux individus.

A la méme époque, le botaniste Antoine Laurent de Jussieu va opposer ses
idées concernant la classification des espéces végétales a celles de Carl
Linnaeus qu’il juge parfois trop artificiel. Dans son ouvrage sur la classification
des plantes qu’il établit en 1789, A. L. de Jussieu pose ainsi les premiéres
bases de l'approche polythétique qui considére une classification a partir de
classes formées d’individus possédant des propriétés voisines ou montrant des
ressemblances. Sa démarche est fondamentalement différente de celle de C.
Linnaeus qui réalise sa classification a l'aide d’une approche monothétique, a
savoir sous la forme d’une arborescence de caractéristiques déterminées de

proche en proche sur chaque individu.

La fin du Xlllme giécle révélera un foisonnement d’idées et de concepts
nouveaux traitant de la nature et de lorigine des éléments: Laurent de
Lavoisier dans son Traité élémentaire de chimie, paru en 1789, donne les
recommandations suivantes concernant la classification suivant une approche
scientifique : « le mot doit faire naitre l'idée, I'idée doit peindre le fait, ce sont
les trois méme empreintes d’'un méme cachet ». Jean Baptiste Monet, Chevalier
de Lamarck, participe lui aussi a ce débat d’idées en publiant en 1778 un
ouvrage intitulé Flore francaise ou il développe ses idées pré-évolutionistes
concernant le concept des classes zoologiques et 'idée de série animale. En
Angleterre, la production d’écrits et d’ouvrages sur la classification des espéces
est également féconde : J. Lindley publie en 1836 un ouvrage traitant de la
classification des plantes: Natural System of Botany dont le concept de

classification basé sur les affinités naturelles remplacera celui de Linnaeus
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basé sur un principe taxinomique jusqu'a I'avénement des travaux de Charles
Darwin en 1859 sur la sélection naturelle. Un autre grand scientifique ayant
donné ses lettres de noblesse a la classification des éléments est le chimiste
russe Dimitri Mendeleiv qui propose en 1869, sous forme d’un tableau
structuré, une classification périodique des éléments chimiques. Sa démarche
intellectuelle pour la classification lui permet de prévoir avec raison les

propriétés et caractéristiques d’éléments chimiques inconnus a cette époque.

Plus récemment encore, nous remarquerons les travaux d’Albert Jacquard
sur la génétique humaine qui servirent de base pour la réalisation dune
méthodologie de classification automatique appliquée a l'univers des
génotypes. Ils sont toujours utilisés dans le cadre de linvestigation des
substrats biologiques ou biophysiologiques, tels les groupes sanguins ou les

groupes tissulaires.

1.2. Objectifs de la classification

L’enrichissement de nos connaissances acquises suivant les principes
« observer pour comprendre» et «classer pour expliquer» implique, dans
Pobservation de tout individu, la recherche d’é¢léments pertinents pour sa
reconnaissance, puis sa classification, dans un mode de représentations

relationnelles.

Il existe différentes méthodes permettant d’organiser les individus entre
eux. Ce sont des méthodes généralement adaptées a la nature des individus :
espéces animales, espéces chimiques, planétes et étoiles, documents et
ouvrages, caractéres typographiques, langues et dialectes, etc. Dans tous les
cas, il s’agit de permettre de distinguer les individus observés selon leur nature
et leurs caractéristiques. Linterprétation d'une qualité commune initie la

notion de famille, la notion de diversité des individus au sein de cette famille
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implique lexistence de sous-groupes distincts ayant parfois eux-mémes des
ramifications représentatives de sous-espéces aux propriétés particuliéres ou

singuliéres.

L’avantage de pouvoir distinguer des espéces et sous-espéces différentes
est lié a la possibilitt de pouvoir construire des familles d’individus
collectivement représentatifs et individuellement reconnaissables. Chaque
individu est alors classé par rapport a telle ou telle espéce a partir d’une
démarche d’analyse descriptive de ses propriétés naturelles intrinséques. Ainsi,
a une vision parcellaire des individus succede la vision globale d’une famille

d’individus permettant une meilleure compréhension du monde observé.

1.3. Méthodologie pour la classification

1.3.1. Représentation des données

On admet généralement que le but de la classification est de pouvoir
distinguer différents individus, dits observations, afin de les regrouper en
familles. Pour réaliser cette classification, il faut générer une liste commune
des caractéristiques observées. Une telle liste a pour fonction de dresser la
carte d’identité de chaque individu observé et permettre ainsi la distinction
entre individus. Elle doit également permettre la révélation de familles
distinctes. Cette carte d’identité détaille généralement plusieurs caractéristiques
appelées encore attributs. A chaque individu correspond un vecteur
d’observation rassemblant 'ensemble des caractéristiques mesurées. Il s’agit
trés souvent de mesures faites par rapport a un systéme de mesures de
référence ou les attributs caractéristiques reflétent des variables numériques
dites quantitatives. Cependant, dans certains cas, ’observation ne peut étre

directement quantifiée car la description des individus ne peut étre faite qu’a
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partir d’é¢léments suggestifs tels que: grand ou petit, rond ou ovale ou,
concernant une qualité quelconque, tout simplement : absent ou présent. Dans
de tels cas, I’étude des caractéristiques doit se faire a l’aide de variables dites

qualitatives.

Néanmoins, quelque soit la méthode suivie et le nombre d’attributs
descriptifs disponibles, du choix judicieux des attributs choisis et de la qualité
du relevé des caractéristiques réalisé dépendra la plus ou moins grande facilité

de discernement et de classification des individus considérés.

Afin d’illustrer ces deux approches distinctes pour la caractérisation et la
classification des espéces, nous allons considérer un exemple pour chaque cas.
Le premier exemple est fort connu et concerne la classification de 3 sortes

d’Iris, le second la classification de 2 types de baleines.

R. A. Fisher [Fis 36] voulait comparer 3 variétés d’Iris : Sétosa, Versicolor
et Virginica. Pour cela il avait relevé aprés avoir examiné 150 individus
représentatifs des 3 variétés, les longueurs et largeurs des sépales et des
pétales de chaque individu. R. A. Fisher avait ainsi rassemblé 600 données
numeériques regroupés sur 150 vecteurs d’observation représentant chacun un
individu. L’étude de ces vecteurs d’observation devait permettre de caractériser
chacune des variétés d’Iris et permettre l'identification de n’importe quel Iris
appartenant a I'une des trois variétés par comparaison de sa propre signature
aux valeurs représentatives des individus de chaque groupe. La projection dans
un plan de représentation tel que longueur sépale (abscisse) largeur sépale
(ordonnée) permit a l'expérimentateur de mettre en évidence divers caractéres
liés a l'observation : nombre de familles présentes, densité de répartition des
individus au sein de chaque famille, localisation moyenne d’une famille dans le
plan de représentation, importance du recouvrement des domaines d’affiliation
des familles présentes, etc. Ainsi, l'ensemble des données quantitatives

recueillies avait permis & Fisher de réaliser une analyse descriptive
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relativement précise des 3 espéces d’Iris étudiées.

L’autre exemple concerne la classification d’individus appartenant a la
famille des cétacés [Ben 92]. Il s’agit de classer 36 cétacés répartis suivant
huit familles. La diversité des espeéces prises en compte implique une
description de leurs caractéristiques sous la forme d’attributs pertinents et
communs a lensemble. Pour cela 15 attributs représentatifs ont été
sélectionnés, dont 10 morphologiques (cou, forme de téte, nageoire dorsale,
coloration du corps...), 3 structuraux (vertébres cervicales, os lacrymal et jugal,
os craniens) et 2 de comportement (habitat, alimentation). Pour chacune de ces
caractéristiques, un indice précise la qualité exacte retenue, par exemple pour
la caractéristique d’habitat : O indique eaux douces, "1" indique mers chaudes
et tempérées, "2", mers froides, "3", cotes et "4" indique variable. Il est peu
aisé, dans un tel cas, de représenter sur un support simple de telles données
dites qualitatives afin que l'’examen de chacune puisse révéler une
appartenance a telle ou telle famille. Leur analyse nécessite de reporter ces
données a l'intérieur d'un tableau dit tableau de contingences, ou chaque case
représente un type d’individu et une caractéristique sous la forme dun
compteur s’incrémentant d'une unité lorsque la propriété descriptive de la case
est vérifiée pour lindividu observé. Différentes techniques permettent ensuite,
par interprétation statistique du contenu du tableau de contingences, de
transformer ces données qualitatives en données algébriques plus explicites,

plus aisément représentables et surtout plus facilement exploitables.

1.3.2. Approches supervisée et non supervisée

L’exploitation des observations recueillies en vue de leur classification
peut étre menée suivant différentes approches, chacune donnant lieu a des
techniques et des méthodes spécifiques. L’ensemble de ces processus de

classification font souvent appel a la notion d’apprentissage. Elle doit permettre
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au systéme de classification de s’adapter a l'environnement de travail en
intégrant de facon graduelle les informations connues a priori pour élaborer un
modéle de connaissance qui servira de base de référence a la classification
ultérieure de nouvelles données. Cet apprentissage peut étre réalisé en mode

supervisé ou non.

Dans le mode supervisé, I'opérateur joue un role essentiel puisqu’il guide
de facon explicite ’adaptation des parameétres libres du systéme en indiquant
la nature (ou classe d’appartenance}] de chaque observation présentée.
L’apprentissage non supervisé appartient au domaine de la classification
automatique. Il s’agit, a partir d’observations de référence et de régles de
regroupement, de construire automatiquement des classes représentatives des
observations étudiées, sans intervention de l'opérateur. Cette approche est
délicate a mettre en ceuvre car elle nécessite généralement de pouvoir disposer
d’'un nombre important d’observations et d’élaborer des régles de construction
de classes robustes et non contradictoires. De plus, le résultat d’une
classification automatique peut parfois étre délicat a interpréter car la solution
de classification proposée par le systéme en fin de traitement n’est pas toujours

en accord avec linterprétation descriptive de 'opérateur.

Nous ne ferons que citer les principales approches possibles pour la
classification : méthodes statistiques, discrimination hiérarchique, graphes,
méthodes itératives et méthodes connexionnistes. Nous présentons ci-aprés
quelques méthodes appartenant au domaine de la classification automatique
en faisant abstraction des méthodes connexionnistes qui seront présentées

plus précisément dans le chapitre 2.
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1.4. Méthodes pour la classification automatique

1.4.1. Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques utilisent une approche probabiliste pour le
partitionnement d'un ensemble d'observations en sous-ensembles homogénes
suivant I'hypothése d'une représentation paramétrique possible pour chaque
sous-ensemble représentatif d'une classe. Cependant, trés souvent la
distribution statistique des observations a l'intérieur de l'échantillon est
inconnue. 1l faut donc d'abord déterminer la fonction de densité de probabilité
(fdp) de l'ensemble étudié, puis en déduire le nombre de modes, chacun d'eux

étant représentatif d'une classe distincte.

L'estimation de la fdp peut étre réalisée a l'aide de méthodes non
paramétriques, telles par exemple l'utilisation des fenétres de Parzen [Par 62]
ou la méthode des K plus proches voisins [Dud 73]. La détermination du
nombre de modes présents a l'intérieur de la fdp peut étre fait en recherchant
les maxima locaux par la méthode du gradient [Koo 76], par analyse de la
convexité de l'espace des observations au voisinage de chaque mode [Pos 81],

ou encore par utilisation de la morphologie mathématique [Pos 93] [Sbi 95].

Lorsque les modéles de distribution des observations sont supposés
connus a priori mais que leurs paramétres restent inconnus (moyenne et
matrice de variance-covariance pour chaque composante du mélange dans le
cas d'une distribution suivant une loi normale), le probléme de l'analyse des
données peut étre ramené a celui de la détermination des parameétres dun
mélange de fonctions de densité représentant chacune la distribution des
observations a l'intérieur de chaque classe. L'estimation des parameétres d'un
mélange de fonctions de densité de probabilités peut étre fait en utilisant

notamment l'estimateur du maximum de vraisemblance [Dud 73].
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Il est & noter que suivant cette méthode on n'obtient pas directement une
classification de la population des observations. Cependant, une partition peut

en étre facilement déduite en utilisant la régle de Bayes.

1.4.2. Groupement hiérarchique

Le groupement hiérarchique est une méthode de classification
automatique qui consiste a effectuer, par étapes successives, des

regroupements entre observations ou groupes d’observations semblables.

L'exploitation des observations peut étre menée selon une phase
hiérarchique ascendante ou descendante suivant qu’initialement on prend en
compte autant de classes distinctes que d’objets présents ou que l'on considére

une seule classe englobant la totalité des observations.

Dans le cas d'un mécanisme ascendant, il s’agira de prendre en compte
un critére de ressemblance pour définir l'opération d’agrégation. Au départ,
chaque échantillon est considéré individuellement, puis les échantillons sont
regroupés par phases successives en classes homogénes au sens du critére

utilisé.

En ce qui concerne le mécanisme descendant, c’est un critére de
dissemblance qui permet de réaliser le découpage de l’ensemble des
observations en classes distinctes suivant un critére de dissimilarité jusqu'a ce

que ce critére atteigne un seuil prédéfini.

Dans les deux cas, les critéres choisis sont des critéres de distances : cela
peut étre une distance euclidienne, mais le plus souvent on utilise une

distance ultramétrique permettant de garantir I'invariance des regroupements
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effectués [Bel 92].

1.4.3. Graphe minimal

La théorie des graphes permet de décrire de fagon explicite les relations
qui existent entre les objets d’un méme ensemble. Les graphes peuvent donc
étre des outils fort appréciables pour décrire un ensemble de liens entre
individus puis suggérer une phase de classification par analyse de la nature de

ces liens.

Lorsque les liens établis a l'intérieur du graphe sont non orientés, ils sont

appelés arétes et le graphe est dit non orienté.

Un graphe non orienté vise a relier les observations d'un méme ensemble
entre elles par des arétes suivant un critére de distance : toute observation
séparée d’'une autre d'une distance inférieure a un seuil donné sera "reliée" a
cette observation par une aréte. Chaque aréte peut étre affectée d’'un coit non

nul. Dans ce cas le graphe est dit valué.

Il s’agit ensuite de rechercher sur ce graphe l'arbre de recouvrement
minimal, c’est-a-dire une partie de graphe qui révéle un parcours entre tous les
points du graphe avec un cout total minimum. L’intérét de l'obtention de cet
arbre minimal est qu’il peut facilement étre utilisé dans une procédure de
classification par suppression des arétes les plus colteuses. En effet, si I'on
supprime par exemple les (K-1) plus longues arétes on obtient un ensemble de

K composantes connexes représentant K classes distinctes.

On peut mentionner deux algorithmes classiques permettant de résoudre
ce type de probléme : l'algorithme de Kruskal [Kru 56] et 1’algorithme de Prim
[Pri 57].
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Il faut cependant noter deux défauts qui-viennent limiter l’efficacité des
méthodes par regroupement hiérarchique en vue de la classification. Le
premier défaut est li€ au choix de la distance car la sensibilité des résultats est
telle qu'une infime modification de distance peut entrainer une totale
réorganisation de la structure des hiérarchies dans l'arbre et donc du graphe
d’arbre minimal. ‘Le deuxiéme défaut est, quant a lui, lié a linstabilité
structurelle de la méthode : un point positionné entre deux classes peut
malencontreusement provoquer la fusion:de.deux classes distinctes. On peut
citer ici C. T. Zahn qui a présenté de nombreuses méthodes pour permettre la
détection de formes spécifiques dans les graphes [Zah 71] et J.L. Bentley et J.
H. Friedman qui proposent une méthode d'investigation de graphe originale

pour l'obtention de 1'arbre minimal [Ben 78].

1.4.4. Méthodes itératives

D’autres méthodes de classification sont basées sur le principe de
l'optimisation d'un critére global reflétant la qualité de l'organisation des
observations. En effet, si 'on considére un nombre donné de classes possibles
pour un ensemble fini d’observations, il est en théorie possible d’obtenir la
meilleure solution de classification au sens du critére d’optimisation choisi.
Malheureusement, le nombre des solutions envisageables évolue de facon
exponentielle avec le nombre d'observations disponibles ce qui rend trés

souvent impossible toute recherche exhaustive de la meilleure solution.

Les méthodes itératives offrent l'intérét de pouvoir éviter une recherche
exhaustive de la solution tout en permettant néanmoins d’atteindre une "bonne

solution".

Le principe consiste a améliorer, vis a vis du critére utilisé et par pas
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successifs, une solution de départ choisie a priori jusqu'a aboutir a une
solution acceptable en un temps raisonnable. Ainsi, dans la phase initiale,
chaque observation se voit assigner une classe d’appartenance. Des
améliorations successives sont ensuite apportées a cette solution -initiale grace
a des échanges d’observations entre classes. Toute réorganisation améliorant le
critére choisi est alors mémorisée en tant que "meilleure solution" jusqu'a la
prochaine amélioration trouvée. Il est & noter que l'utilisation de telles
méthodes ne permet pas de connaitre la valeur du critére a atteindre pour
aboutir a la solution optimale. Toute classification basée sur une démarche
algorithmique itérative s’arréte donc au bout d'un nombre d'itérations fixé
d’avance par l'utilisateur ou lorsque le critére d’optimisation atteint une valeur

de seuil prédéfinie.

Les fonctions d’optimisation utilisées dans les méthodes itératives
consistent généralement a calculer un critére inertiel inter-classes ou intra-
classes. Cette approche, bien que mathématiquement justifiée, présente
cependant un inconvénient majeur dans la mesure ou 'optimisation du critére
conduit a4 une solution triviale en désignant une classe distincte par
échantillon dans le cas ou le nombre de classes existantes n’a pas été défini au

préalable.

Le lecteur pourra trouver de plus amples détails sur ce type de méthodes
dans [Dud 73], [Did 74] et [Did 79], les plus connues étant : la méthode des
centres mobiles de E. W. Forgey [For 65], la méthode des nuées dynamiques de
E. Diday [Did 71] et la procédure ISODATA de G. H. Ball et D.J. Hall [Bal 67].
Les principaux algorithmes liés aux méthodes itératives sont développés dans

le chapitre 2.
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1.5. Conclusion

Dans ce premier-chapitre nous avons exposé quelques unes des méthodes
les plus connues de la classification automatique. Partant d'une présentation
historique des principaux acteurs qui ceuvrérent pour la classification, nous
avons montré comment, de nature philosophique a l'origine, certaines idées
pour la classification prirent la forme d'un concept puis d'une théorie sur la
base dun formalisme rigoureux. Cette lente évolution a permis a la
classification moderne de devenir un domaine des sciences reconnu a part

entiére.

L'interprétation des données par analyse mathématique se fit tout d'abord
dans le domaine de la représentation des données par voie statistique puis
dans le domaine de la discrimination pour laquelle nous avons, en ce qui
concerne l'approche non supervisée, passé en revue les principales méthodes,
quelles soient de nature métrique, statistique ou hiérarchique, sachant qu'il
existe une multitude de variantes parmi ces méthodes, que se soit dans le
domaine supervisé ou non supervisé. Une telle diversité s'explique en partie
par le fait que le besoin de classification est présent dans de trés nombreux
domaines. Cependant, la nature des observations ainsi que leurs
caractéristiques principales font qu'il est bien souvent nécessaire d'utiliser des
outils spécifiques en accord avec les méthodes descriptives des objets étudiés.
Les outils de classification classiques restent cependant parfois difficiles a
manipuler et l'obtention d'un résultat de classification fiable peut impliquer
I'utilisation d'un formalisme lourd et cotteux en temps de calcul. Dans ces
conditions, les réseaux de neurones apportent une complémentarité, voire une
alternative aux outils classiques de la classification. En effet, de facon
naturelle, le neurone formel réalise sur sa sortie une discrimination linéaire
des données présentées sur ses entrées pondérées par des poids d'activation.
L'association d'unités formelles en couches suivant des interconnections plus

ou moins complexes entre ces couches permet d'élaborer des architectures de
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réseaux a vocation de classification.
Dans le chapitre suivant nous allons nous intéresser: plus largement aux

méthodes neuronales dédiés a la classification en présentant dans le détail

plusieurs méthodes opérant en mode non supervisé.
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2. Classification non supervisée

2.1. Intreduction

Dans le chapitre précédent, nous avons rappelé quelques unes des
principales méthodes utilisées pour la classification en analyse des données.
Ces méthodes se distinguent principalement les unes des autres selon quelles
réalisent une discrimination des données par voie statistique ou métrique. Ces
deux approches se retrouvent également dans les méthodes de classification
par réseaux de neurones : de nombreuses personnes affirment a ce propos que
beaucoup de réseaux de neurones peuvent étre considérés comme de simples
modeéles statistiques, notamment depuis que Friedman et Vapnik ont montrés
des liens théoriques étroits entre réseaux de neurones et méthodes statistiques
[Frie 94] [Vap 95] [Fra 97]. 11 faut cependant étre conscient que les réseaux de
neurones ne peuvent étre seulement considérés comme une simple
transposition des outils statistiques classiques au domaine connexionniste.
L'expérience montre que, de fagon générale, les méthodes neuronales
nécessitent un nombre de données inférieur aux méthodes classiques et sont
moins couteuses en temps de calcul pour l'obtention d'un résultat fiable [Gal
91] [Gal 95]. 11 s'avére également que les réseaux de neurones se révélent

souvent plus efficaces dans la pratique que les méthodes classiques [Wei 93].

Dans le cadre de la classification non supervisée, nous allons montrer, a
l'aide de quelques exemples choisis, comment les réseaux de neurones peuvent
constituer des outils de classification efficaces lorsqu'ils sont congus sur la

base d'un formalisme rigoureux mis en ceuvre avec méthodologie.

Pour débuter notre étude sur la classification automatique suivant une
approche connexioniste, nous présenterons deux méthodes neuronales

statistiques récentes. La premiére fait appel aux réseaux probabilistes
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gaussiens et reprend les bases d'un formalisme probabiliste pour réaliser une
discrimination baysienne entre observations. La seconde méthode, basée sur
des réseaux RBF a architecture évolutive est une approche plus heuristique du

probléme de la classification.

Nous terminerons le chapitre en exposant les principales techniques pour
la classification automatique utilisées dans le domaine métrique ou trés peut
de travaux ont été réalisés a ce jour. Un paralléle sera établi entre les méthodes
classiques (Centres mobiles, K-means, Isodata) et les méthodes connexionnistes
a base de neurones compétitifs qui représentent une alternative aux méthodes

statistiques précitées.

La description de l'ensemble de ces méthodes nous permettra d'asseoir le
formalisme nécessaire a notre démarche et en éclairera l'esprit qui s'inscrit
dans le cadre d'une réflexion sur le probléme de la classification non
supervisée suivant une approche connexionniste. I1 s'agit donc ici d'un
préambule au chapitre 3 consacré aux réseaux compétitifs ou sera présentée
une méthode originale pour la classification non supervisée dans le domaine

métrique.

2.2. Réseaux probabilistes

Nous exposons dans ce paragraphe deux méthodes neuronales permettant

la classification automatique d’un ensemble d'observations E = {Xl,...,Xn,...,XN} :

le réseau probabiliste gaussien et le réseau probabiliste a architecture

évolutive.

Les deux réseaux ont pour but de réaliser la classification de 1'ensemble

des N observations disponibles en C classes C.. Chaque observation X 6 de E
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- . T
est représentée par un vecteur dans R°: X, = {xnl,...,xnd,...,an} .

2.2.1. Réseau probabiliste gaussien

2.2.1.1. Introduction

Le réseau probabiliste gaussien est une structure neuronale susceptible
de résoudre le probléme d'analyse de mélanges grace a des fonctions radiales
de base tels les neurones gaussiens. Pour ce faire la méthode prend en compte
un algorithme d'estimation-maximisation sous une forme stochastique pour
distinguer les classes entre elles tandis que le nombre de classes en présence

est évalué par utilisation de critéres informationnels.

2.2.1.2. Architecture

Avec une seule couche cachée constituée de C neurones gaussiens et une
couche de sortie limitée & un seul neurone, le réseau présente une architecture
relativement simple. Le neurone de sortie est dédié a ’estimation de la fonction
de densité de probabilité p(X) en tout point de l'espace des observations. La
couche d’entrée est constituée de D neurones dont l'unique role est de
transmettre l'information relative aux attributs des vecteurs d’observation a
I’ensemble des neurones de la couche cachée. La figure 2.1 présente
I’architecture du réseau probabiliste gaussien pour un probléme a C classes, ce

qui correspond au nombre de neurones sur la couche cachée.
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p(X)

Figure 2.1 : Réseau de neurones probabilistes gaussiens

Le réseau est congu de telle facon que chaque neurone gaussien G¢ de la
couche cachée puisse représenter directement une classe C¢ par l'intermédiaire

d’une fonction d’activation p (X) estimant le degré d’appartenance d’une

observation Xn a la classe C.. La fonction de densité conditionnelle liée a la

classe C. est estimée par le neurone G suivant :

, 1
pc(Xn/Hc,Ec)=—2—leX 02
@2m)2 g2

p(_ 1(X, —1) 2 (X, —m) 2.1)

ou p,etX, représentent respectivement les estimations du vecteur moyenne et

de la matrice de variance-covariance de la classe C.. La prise en compte de
chacune de ces estimations pondérées par n, sur la couche de sortie, permet
de calculer sur le neurone de sortie, noté S sur la figure 2.1, I'estimation de la
fonction de densité de probabilité H(X) (équation 2.2) sous-jacente a la

distribution d’un vecteur aléatoire X.



page 29

pX) =7 p.X/p,,Z,) (2.2)

c=1

On remarquera dans ces conditions que les poids de pondération =,

présents sur les entrées des neurones gaussiens représentent l’estimation des

probabilités a priori p(C).

2.2.1.3. Apprentissage

La phase d’apprentissage du réseau permet de déterminer les paramétres
libres du réseau  {(m, 1,2 ) (T, 0y Z oo (e e, Zc)}  représentant  les
paramétres du mélange des observations de E. Pour déterminer chacun de ces
parameétres libres, on choisit un critére de vraisemblance que l’on cherche a
maximiser sur l’ensemble E des observations disponibles. Le logarithme L de ce

critére de vraisemblance pour ’ensemble des observations est donné par :
N . N C .
L = loglp(X,)]= Zlog[znc B(X, /uc,EC)J (2.3)
n=] n=1 c=1

L’obtention d’une solution implique de rechercher les valeurs des
parameétres libres qui annulent le gradient du logarithme L de la vraisemblance
et maximisent ainsi la vraisemblance de l'estimation faite sur l'ensemble des

observations disponibles E = {X,,..., X, ... Xy}

Les parameétres qui annulent les dérivées successives du gradient du
logarithme de la vraisemblance peuvent étre obtenues par Palgorithme
“ estimation-maximisation ”. Cet algorithme, trés connu en analyse des
données, est certainement lI'un des plus utilisé pour l’analyse des mélanges,
[Cel 92]. Nous présentons ci-aprés cet algorithme dans sa version stochastique,

c’est a dire celle ou les paramétres sont actualisés a chaque présentation d’une
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nouvelle observation tirée aléatoirement dans E et présentée sur la couche
d’entrée du réseau.

2.2.1.4. Algorithme d’estimation - maximisation stochastique

O Initialisation

On note t le rang de l'itération : poser t =0

Initialiser {(n,,1,,Z,),....(Tc,He,Zc)} & des valeurs aussi proches que

possible de la solution optimale {(nl(0),u1(O),21(0)),...,(7tc(O),uC(O),ZC(O))}.

® Sélection d'une observation

Choisir aléatoirement une observation parmi 'ensemble des observations
{X1,.-.,Xn,...,Xn}. On note X(t) cette observation présentée a l'entrée du

réseau a l'itération de rang t.

©® Estimation

PCC,)=m,

- 1
P(X(t)/cc) = ——D———lexp (52

(_ 1 (X(t)—p,) E]! (X(t)—uc))
@em)[z,]?

P(X(1) =D P(C,)PX(1)/C,)

c=1

BC. IX(0) = n PX(1)/C,)
Y = PX(1)/C,)
B = — L C/XW)

> B(C, /X(n,))

n,=1



page 31

O Maximisation

Faire pour c=1,...,C :

m e+ =7, @+ [PC. 7X@ -7 (0

B (t+1) = p () +BOXE) —p ()]
T (t+1) = Z, (1) + BO[X() — . ()X(®) - p ()T -, (1)]

O Controle

Si ( convergence des valeurs = (t),p (1), Z (t) )

Aller en ®

Sinon
Faire t=t+1

Aller en @

O Fin

L’algorithme d’estimation-maximisation permet d’estimer les différents
parametres libres du mélange gaussien au cours de l'apprentissage du réseau
sur la base des échantillons constitué de l'ensemble des d’observations
disponibles. Il est réputé donner de bons résultats dans le cadre de la
classification non supervisée [Fir 97] et se révele performant méme lorsque
I’ensemble des observations est constitué de classes possédant un degré de
recouvrement important. Il est a noter que cette méthode nécessite de
connaitre a priori le nombre C de classes présentes parmi 'ensemble des

observations.



page 32

Pour donner a la procédure une capacité de classification automatique
plus compléte, nous pouvons introduire un critére informationnel dépendant
du nombre de paramétres libres du réseau, donc du nombre de neurones a
utiliser sur la couche cachée. La valeur optimale donnée par un tel critére doit
permettre de déterminer le nombre C de classes présentes parmi I'ensemble

des observations de E.

La recherche d’une valeur optimale pour le critére informationnel se fait
par essais successifs, chaque essai étant effectué avec un nombre C différent
de neurones sur la couche cachée. La valeur minimale du critére obtenue
lorsque C varie entre deux valeurs extrémes Cmin €t Cmax indique le nombre de
classes présentes a retenir. Différents critéres peuvent étre utilisés. Nous
présentons ci-aprés le critére informationnel de Akaike [Aka 72],[Boz 87],[Cul

94].

2.2.1.5. Détermination du nombre de classes

Dans le cadre d’'un apprentissage non supervisé pour une classification
automatique, le choix du nombre de neurones gaussiens relatif a I'estimation
du nombre C de classes réellement présentes a lintérieur de ’ensemble des
observations est un choix a priori. Afin d’estimer le paramétre C, nous faisons
varier le nombre de neurones gaussiens de Cmin & Cmax. Pour chaque essai,
nous évaluons un critére informationnel suivant la méthodologie d’Akaike, afin
de réaliser une maximisation de la vraisemblance du mélange a partir du

nombre de paramétres indépendants pris en compte. Nous aurons ainsi :

C
- (C-1) éléments indépendants pour les probabilités a priori =, avecch =1

c=1

- D composantes pour le vecteur moyenne p_,

1 . . .
- —2-[D(D +1)] composantes pour la matrice de variance-covariance Z,.
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Le nombre total h de parameétres indépendants a estimer est donc égal a :

h=(C—1)+CD+%[CD(D+1)] (2.4)

Pour pouvoir estimer l'ensemble des paramétres d'un modéle, le nombre

d'observations N doit vérifier la relation proposée par Hartigan [Har 75 | :
N > 1/2(D+1)(D+2)C (2.5)

Il est donc également possible d’estimer le nombre maximum Cmax de

neurones gaussiens sur la couche cachée :

2N
Cosy <————
D+1)D+2)

(2.6)
Le nombre Cmin est choisi par 'opérateur et peut donc étre arbitrairement
fixé a 2 dans le cadre d'une procédure de classification automatique. Le critére

informationnel AIC (Akaike Information Criterion) est alors défini par :
N A
AIC =23 logP(X,)]+ 2h (2.7)
n=1

ou h représente le nombre de paramétres indépendants a ajuster et 2h un
terme de correction destiné a compenser le biais introduit par les différentes
hypothéses et obtenir ainsi une estimation non biaisé de l'information selon
Kullback-Leiber [Aka 74]. Toutefois Bozdogan propose d’utiliser 3h a la place

de 2h pour le cas d’'un mélange gaussien [Boz 87].
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2.2.1.6. Conclusion

Nous avons abordé dans ce paragraphe le probléme de l'estimation de la
fonction de densité de probabilité sous-jacente aux observations de l'ensemble
E par l'utilisation d'un réseau de neurones gaussiens. Nous avons utilisé une
procédure d'apprentissage basée sur un algorithme d'estimation-maximisation.
Le choix du nombre de neurones, qui est aussi celui du nombre de classes, est
déterminé a partir de critéres informationnels. Dans le paragraphe suivant
nous allons étudier une forme différente de réseau permettant de déduire la
fonction de densité de probabilité dont le principal intérét réside dans le fait
que son architecture s'adapte en cours de procédure et permet donc d'aboutir

en fin de traitement a une forme de réseau a complexité réduite.

2.2.2, Réseau probabiliste a architecture évolutive

2.2.2.1. Introduction

Nous présentons ici une alternative aux réseaux de neurones probabilistes
pour l'estimation non paramétrique de la fonction de densité de probabilité de
distribution des observations a partir d'une architecture qui permet d'adapter
le nombre de neurones nécessaires a la prise en compte totale des observations
en cours de procédure et ceci quel que soit le nombre et la répartition des

observations dans l'espace.

2.2.2.2. Architecture

Le réseau est composé dune couche d’entrée, d’une couche cachée et
d’une couche de sortie. La couche d’entrée prend en compte les valeurs des

attributs définissant les observations appartenant a l'ensemble E. La couche
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cachée est composée d'un nombre de neurones qui varie en fonction de
Pévolution de I’algorithme, ce nombre étant initialement fixé a 1. La couche de
sortie prend la forme d’'un neurone unique chargé-de calculer l'estimation de la

fonction de densité de probabilité p(X) sous-jacente aux observations Xn

disponibles dans E. La figure 2.2 représente le réseau a-une itération de rang t
pour laquelle on a K neurones sur la couche cachée. La fonction d’activation

du neurone d'indice k de la couche cachée est notée O, .

B(X)

Figure 2.2 : réseau probabiliste a architecture évolutive

Chaque neurone de la couche cachée d'indice k est doté d'une fonction

d'activation gaussienne 0,(X/p,,0) de centre p et de rayon o. Par souci de
commodité, le rayon d'activation ¢ est le méme pour tous les neurones ce qui

simplifie les calculs. La région d'activation d'un neurone est définie comme
étant la région de l'espace vérifiant en tout point X : [X-p,|’ <o?, une telle

région représente une hypersphére. ®, (X/u,,c0) est noté de la facon suivante :
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@k(X/pk,o)=——1§—exp(—;(X—”kiz(x_uk)J (2.8)
(2m)2c”

2.2.2.3. Construction dynamique du réseau

Le principe d'une construction dynamique du réseau intéresse
uniquement la couche cachée. Initialement composée d’un seul neurone, la
couche cachée doit progressivement s’enrichir de neurones supplémentaires au
cours d’'un processus itératif portant sur l'analyse des domaines d’influence

des neurones.

Le domaine d’influence Dk du neurone caché d'indice k est construit sur la
base des observations Xn de E pour n = 1, 2,..., N qui sont présentées au

réseau dans un ordre aléatoire :
D, = {X e B; tel que (X - p, )" (X - ,) < 0*} (2.9)

Les observations prisent en compte par le neurone d'indice k

appartiennent a une hypersphére de centre px et de rayon o.

Lorsqu'une observation X(t) est présentée au réseau a l'itération de rang t
et qu'elle ne peut étre assignée a aucun des K domaines d'influence Dx
existants, un nouveau neurone d'indice k = K +1 est créé pour permettre la
prise en compte de l'observation. Ce nouveau domaine Dg+1 est centré sur la

nouvelle observation X(t).

Dans le cas contraire, lorsque l'observation X(t) présentée au réseau peut
étre assignée au domaine d’influence Dx d'un neurone existant d'indice k en

vérifiant la relation (2.9), alors le centre p, du domaine Dx évolue afin de

prendre en compte la nouvelle observation :
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Nk

1
Hi =N—ZXnk (2.10)
k =1

ny=

ou Nk est le nombre total des observations assignées au domaine Dy et X, est

une observation du domaine Dk d'indice nx.

Le processus s’arréte lorsque toutes les observations de l'ensemble E ont

put étre assignées aux différents domaines d’influence Dk.

Nous présentons ci-aprés, dans le détail, l'algorithme permettant la

construction dynamique du réseau.

2.2.2.4. Algorithme
@ Initialisation

Poser K = 1 : nombre de neurones sur la couche cachée

Poser t = O : rang initial des itérations

Définir un rayon d’influence ¢

Initialiser le centre p; de 1'unique neurone de la couche cachée avec une

premiére donnée X(0)

® Processus d’identification

Faire t = t+1
Présenter une observation X(t) tirée au hasard parmi {Xi,...,Xun,...,Xn}

Rechercher pour k = 1,...K, si 3 Dk tel que X(t) € Dk c'est a dire tel que :

(X(t) — )T (X() — ) S &
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Si Oui
Assigner la donnée X(t) a Dx
Sinon
Créer un nouveau domaine d’influence Dxk-+1 en X(t)

. Faire K = K+1

Si toutes les observations de E ont été présentées, aller en ®

Sinon aller en @

© Processus d’actualisation

Pour chaque domaine d’influence Dy, calculer le nouveau centre px

0O Aller en @ jusqu'a convergence de l'algorithme

2.2.2.5. Classification des observations

Apres convergence de l’algorithme de construction dynamique du réseau,
celui ci est fixé et est prét a étre exploité en vue d’une classification des

observations Xn, n=1,2,...N.

Dans un premier temps il s’agit d’estimer la fonction de densité de
probabilité (fdp) en chacun des centres des K neurones de la couche cachée et
d’en déduire la valeur maximale p,, atteinte par l’ensemble de ces
estimations. Dans un second temps on recherche quels sont les centres px ou la

valeur de la fdp est au moins égale a p,,, —A, ou A est un seuil, dit seuil

d’agrégation, choisi par l'utilisateur. En faisant I'hypothése que la fonction de
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densité sous-jacente aux observations reste relativement constante a l'intérieur
d'un méme domaine d'influence Dk de centre px, nous pouvons confondre la

valeur estimée au centre de la région avec la valeur de la fonction p(X) pour

une observation X, appartenant a Dk.

Il s'agit dans un second temps de sélectionner et d'agréger entre eux les
domaines d'influence révélant en leur centre une ddp estimée supérieure a

Pnax — A . Chaque domaine sélectionné est repéré par une étiquette "e" : ainsi le
centre pk du domaine sélectionné Dy devient p;. Un ensemble de domaines

agrégés et connexes entre eux au moins deux a deux portent la méme étiquette
et constituent la région d'activation R° Par pas successifs et en augmentant
progressivement la valeur du seuil d’agrégation A, l'algorithme étend la taille
des régions propres aux domaines agrégés. En cas de conflit lorsqu’un
domaine, dont le centre est sans étiquette, se trouve étre connexe a deux
domaines portant des étiquettes différentes, le domaine en conflit est alors
simplement détruit, ce qui revient a supprimer le neurone de la couche cachée

modélisant le centre en question.

Finalement, a l'issue de cette procédure il ne reste que des régions R°
étiquetées différemment, non connexes et représentant chacune une classe
distincte. Nous pouvons alors assigner chacune des observations X, de
I'ensemble E a une classe C., L'assignation de X, a la classe d'indice c¢ se fait de

la facon suivante :

V domaine D, € R® pour ke[1,...,K] decentre uj etd'étiquettee #c.

X, € C,Si et seulement si : (X, —p{) (X, —pd) <X, —p)'X, -p5)  (2.11)

Nous présentons ci-aprés, dans le détail, l'algorithme permettant la

classification des observations X, n = 1,...N de I'ensemble E.
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2.2.2.6. Algorithme
@ Initialisation

Fixer K : nombre total de neurones sur la couche cachée

Rechercher la valeur maximale p,,, atteinte sur I'ensemble des centres pk

K

K
f)max = maX[an®(pk, /p‘k’c):l
k=1

k'=1

N
Avec : T = et a, = Zexp

zak n=1

0,2

_l(Xn _uk)T(Xn —ly)
2

Fixer le pas d’agrégation itératif A
Fixer le nombre C de classes présentes a 1
Fixer l'étiquette du centre 1k tel que p(u,)=p,, a 1 : on obtient p,

Poser t =1

® Définition d’une région d’exploration R

Considérer la région R définie par I’ensemble des domaines Dk de centres

pk vérifiant la relation :
f)(p'k) > f)max - A

Faire t=t+1

© Attribution d’une étiquette pour les centres sans étiquette situés dans R

Tant que (3 des centres sans étiquette p, €R )
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Faire :
Considérer un centre sans étiquette px € R

Rechercher parmi les centres p; de R étiquetés "e" ceux qui vérifient :
(P-;_P-k)T(PE_P'k)<2°' (&)

Si (un ou plusieurs centres de méme étiquette e satisfont la relation Q)

Attribuer Pétiquette e au centre px qui devient le centre étiqueté p;

Si (plusieurs centres d’étiquettes différentes (e,,e,,...) satisfont la relation &)

Supprimer de la couche cachée le neurone d’indice k.

Faire pour le nombre total de neurones sur la couche cachée : K = K-1

Si (aucun centre ne satisfait la relation Q)

Parmi les centres py sans étiquette appartenant a la région R

rechercher le centre qui vérifie :

P(u,) = max[p(u,.)]

Attribuer l’étiquette C+1 au centre px qui devient ut*' : centre de la
classe C,,

Faire C = C+1

O Vérification que tous les centres ux ont été traités

Si (Fau moinsun centrep, ¢ R )

Aller en @

® Classification des observations X,

Pourn=1,...,N
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Xn appartient a la classe C. lorsque pour tous les centres p; :

vk, Ve = ¢, (X, —pp) (X, — ) <X, — 1) X, — 1)

2.2.2.7. Conclusion

Nous avons présenté un réseau a architecture évolutive pour l'estimation
de la fonction de densité de probabilité sous-jacente a la distribution des
observations de l'ensemble E. Les deux paramétres a régler, cetA peuvent
rendre délicate la phase d'adaptation du réseau aux observations étudiées.
Notamment, un mauvais réglage de la valeur de ¢ peut fausser le nombre de
classes trouvées par rapport au nombre réel. Une procédure basée sur un
critére informationnel du type de Aikaike peut cependant aider la méthode a

s'affranchir de ce probléme.

2.3. Neurones compétitifs

2.3.1. Introduction

Nous avons présenté, dans le paragraphe précédent, deux méthodes pour
la classification non supervisée par réseaux de neurones suivant une approche

probabiliste.

Les méthodes qui traitent du probléme de l'identification d'un mélange de
fonctions de densité de probabilité ont été particuliérement étudiées au
Laboratoire I3D et ont débouché sur de nombreux travaux, dont notamment

[Ham97], [Fir 96] et [Bet 99].
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Nous proposons de compléter ces deux méthodes de classification en
présentant une approche originale qui se situe dans le domaine métrique, celle
des neurones compétitifs. Dans un premier temps, nous présenterons quelques
techniques de classification relevant du domaine métrique, connues et
connexes a la méthode proposée : il s'agit de la méthode des centres mobiles,
de l'algorithme des K-means et de l'algorithme ISODATA. Dans un second
temps, nous présenterons le concept des neurones compétitifs et les principes
mis en ceuvre pour réaliser 'adaptation de ces neurones a la structure des

observations disponibles dans le but de les classer.

2.3.2. Méthode des centres mobiles

L’algorithme des centres mobiles, qui considére un centre de gravité pour
chaque classe prise en compte, peut étre principalement attribué a Forgy [For
65] , mais on peut également citer Thorndike [Tho 53], MacQueen [Mac 67],
Ball et Hall [Bal 67], et enfin Diday [Did 71] qui étudia les techniques dites des

" nuées dynamiques ".

Pour l'ensemble de ces techniques, le principe général reste similaire mais
des variantes sont introduites dans chaque cas. Ainsi, dans l'algorithme des
nuées dynamiques, une classe n’est plus représentée par son centre de gravité,
mais par 'observation la plus proche du centre de gravité de la classe. D’autres
méthodes difféerent, quant a elles, par le choix initial des noyaux. Par exemple
Thorndike [Tho 53] choisit au départ des noyaux équidistants. La méthode
ISODATA, proposée par Ball et Hall [Bal 65], introduit de nouveaux paramétres

pour modifier le nombre de classes au cours des itérations.

L’algorithme des centres mobiles consiste & partitionner un ensemble de N

observations définies dans un espace R® en C classes, C étant fixé par
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I'utilisateur. Les C centres mobiles sont initialement tirés de fagon aléatoire
parmi les observations de I’ensemble E. Chacune des observations restantes de
E est ensuite prise en compte et affectée au centre le plus proche au sens de la
distance métrique utilisée. Nous noterons dist(Xi,X;) la distance entre deux
observations X et X;. On obtient de cette fagon un premier partitionnement de
Pensemble des observations en C classes dont on calcule les nouveaux centres
de gravité respectifs. Le processus est ensuite réitéré jusqu’a convergence de

P’algorithme.

Algorithme

@ Initialisation

Fixer le nombre de classes C

Choisir C valeurs initiales pour les vecteurs moyennes (fi,,..., [l ..., fic)

parmi 'ensemble des observations E = {X1, ..., Xq, ..., Xn}. Les vecteurs

L5 Bgsees Lo TEprésentent respectivement les centres de gravité estimés

des classes (C3, ..., C, ..., Cc).

® Assignation de chaque observation a une classe

Classer chaque observation Xn, n =1...N, appartenant a E parmi les C

classes C. selon la régle de décision suivante :
. n ¢
X, €Cc, lorsque dist(X, , fic,) = min[dist(X , i, )]

® Calcul du nombre d’observations appartenant d chaque classe

Calculer le nombre Nc d’observations appartenant a chaque classe Cc
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O Mise a jour des paramétres

Estimer les nouveaux vecteurs moyennes fi ,..., [ ,..., g °

N¢ : nombre d’observations assignées a la classe Cc a issue de la phase ®.

X, : une observation d'indice nc parmi les Nc observations assignées a Cec

© Controle

A

Si (convergence des valeurs fi,,..., fi_,..., fi¢)
Aller en ®

Sinon

Alleren @

® Fin

Ce processus permet d’assurer la décroissance monotone d’une fonction

de dissemblance £ qui mesure le degré d'analogie entre chaque classe et son

centre de gravité. Si l'on considére qu’une donnée est proche d'une autre
lorsque la distance qui les sépare tant a devenir relativement faible, on peut
représenter le critére de dissemblance par la somme des distances entre
chaque observation d'une classe et son centre de gravité. La mesure de

dissemblance £, pour la classe C. est définie par :

Nc
=5 Y. distX, i) 2.12)
n.=1
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La mesure de dissemblance totale pour l'ensemble E des observations

X1 ,...,Xn,...,Xn} réparties suivant les C classes {C; ,...,C,...,Cc} sera :
§=>6, (2.13)

Il est a remarquer que la minimisation de la fonction de dissemblance
fournit une classification, mais les solutions obtenues pour un méme ensemble

d’observations peuvent différer suivant la métrique utilisée.

La recherche d'une solution optimale globale au sens du critére utilisé
s’effectue a l'aide de la dérivée de la fonction de dissemblance totale £ par

rapport aux parametres

C

0
—————E €. = (2.14)
éa}lc éaptc c=1

. . s . 2 .
Si on considére dlSt(Xi,Xj)=“Xi —Xj” , hous pouvons faire le

développement suivant :

Nc

Nc¢
E™ 26;1”2_:‘ - THe =‘HZ=Z(X.‘C—MC) (2.15)

<

Le minimum de la fonction est atteint lorsque —= 6§ =0, Vce[l,...,C} :

Nc
> X, —n)=0
n.=1

(2.16)
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La minimisation de la fonction de dissemblance revient donc a rechercher

les parameétres [i,,..., fi,,..., lc qui estiment au mieux les centres de gravité

Ryseees Hesees He des classes représentatives Cy,...,Ce,...,Cc.

2.3.3. Méthode des K-means

L’algorithme des K-means, appelé également algorithme des K-moyennes,
a été introduit par MacQueen [Mac 67]. Il différe de celui des centres mobiles
par la procédure de modification de la position des centres. Les classes sont
construites par itérations successives et chaque nouvelle affectation d’une
observation a une classe entraine la remise a jour de son centre de gravité. Cet
algorithme peut s’avérer fort utile lorsque les données se présentent de fagon

séquentielle.

Nous présentons ici l’algorithme des K-means généralisé qui s'appuie sur
la distance de Mahalanobis pour déterminer les classes auxquelles

appartiennent les observations.

Dans cet algorithme, nous devons considérer les expressions des vecteurs

moyennes p_ et des matrices de variance-covariance X, pour chaque classe Cc
et ceci a chaque itération de rang t.

N (1)

YX

n.

B (1) = W (2.17A)
s (t)———l——NcZ(t:)(X ~n.®IX, - p®OF (2.17B)
TN @1 T |

A litération (t+1) une nouvelle observation X(t+1) est prise en compte. Il
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s’agit alors de calculer les distances de Malahanobis séparant cette nouvelle

observation X(t+1) du centre p, pour chaque classes C. et d’en déduire le

centre qui en est le plus proche. La distance utilisée est définie suivant :
dist(X,p.) = (X-p.) 2 (X-p,) (2.18)
On note p_, le centre le plus proche de observation X(t+1) et Cco la classe a

laquelle l'observation X(t+1) est assignée. La mise a jour de fagon récursive du

vecteur moyenne et de la matrice de variance-covariance est alors faite pour la

classe Ceo .
1 N (t)
n, (t+1)= N +1L§}xnw +X(t+1) ] (2.19A)
N, (®-1 1 ~ _ T
Zo (D) == RO (X(t+1) o, ONX(E+1) =p o (1)) (2.19B)

On peut compléter les écritures de p, et X, par une représentation
récursive de la matrice de variance-covariance inverse : Z_.. Ceci évite le calcul
systématique de l'inverse de chaque matrice £ remise a jour. Dans ce cas,

l'écriture de Z_) devient :

5t 1) = e ® |5 2o OXE+D —p OIXE+D -, (1) (1) 2.30)
) N, =117 N (-1 ro '
L i T XD -k O T OXE D e (1)
<o J




page 49

Algorithme

@ Initialisation

Fixer le nombre de classes C

Choisir aléatoirement C centres p_ parmi les N observations de E

Fixer le rang d'itération t = O

0 Sélectionner aléatoirement une observation X{ t+1) dans l'ensemble E

® Calculer les distances entre l'observation X{( t+1)et chaque centre

dist(X(t+1), ) = (Xt +1D)—p, ) 2,7 (Xt +1)-,)

O Assignation de l'observation X{ t+1)

C
X(t+1) € C,, lorsque dist(X(t +1), o) = min[dist(X(t-+1), 1 )]

O Mise a jour des paramétres

oot =~ [Noo(Dp (0 + X(+1)]
_ Neo(t) -1 1 _ ~ T
Eco(t+1)—————Nco(t) zco<t)+———Nco(t)+1(X<t+l) Beo (OXX(E+D) —p, (1)
[ ]
gl = Ne® |5 ZoOXEHD = p OIXA+D ~u (O 2o ®
N, (H)-1 N, (t)-1 Ten
W+(X(t+1)—uco(t)) T2OXE+1) ~p, (1)
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® Contréle

Si (convergence des valeurs [i,,..., i 5., fic)

Aller en ®
Sinon

Aller en ®

2.3.4. Méthode ISODATA

Cet algorithme a été développé par Ball & Hall en 1967 [Bal 67] et de
nombreux travaux y font référence dans le domaine de la classification avec
apprentissage non supervisé. Cet algorithme posséde la qualité de pouvoir
proposer une classification compléte d'un ensemble d'observations sans
connaitre a priori le nombre exact de classes a priori présentes dans

I'échantillon analysé.

L'algorithme Isodata pour ‘"Iterative Self-Organizing Data Analysis
Techniques A" est relativement proche de l'algorithme des K-means dans le
sens ou les centres des classes sont itérativement déterminés par la moyenne
des observations assignées a chaque classe.

Algorithme

O Initialisation

Fixer un nombre de classes initial C

Fixer un seuil pour le nombre minimal d'observations par classe @,
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. . . .
Fixer un seuil pour l'écart type maximum par classe 0,
Fixer un seuil pour la fusion de 2 classes O,

Fixer le nombre maximum de paires de classes pouvant étre fusionnées L
Fixer le nombre maximum d'itérations de calcul T

Fixer le rang d'itération t = O

Choisir C valeurs initiales pour les centres p,,..., i,,..., b des classes

{C1,...,Ce,...,Cc} parmi 'ensemble des observations E = X1 , ..., X, ..., XN}

® Assignation de chaque observation a une classe

Classer chaque observation Xn de E parmi les C classes C. selon la régle

de décision suivante :
. c
X, €C, lorsquedist(X,,u,) = Ircl=11r1[dlst(X11 1)l

Fairet=t+ 1

® Elimination des classes trop peu représentatives

Pour chaque classe Ce :

Si (Nc < Oy)
Eliminer la classe Cc
Faire C = C-1

Classer les observations des classes supprimées parmi les classes restantes

O Mise a jour des centres des classes

Pour chaque classe C. : calculer ;

Lixnc ; avec Cc = {Xl,...,X . XN }

c nc=1

He =

ou N¢ représente le nombre d’observations assignées a la classe C. a l'issue de la

phase ®



® Calcul des distances intra-classes D, et de la distance totale D

Pourc=1, ..., C faire :

w]

1
=—» dist(X_ ,
=N D dist(X, ,p,)

[ l‘lc=]

D =liNcﬁc avec iNc =N
N c=1 =1

Si(t=1T)
Faire ®.=0
Aller en

Si(C<Ci/ 2)
Aller en ®

Si (K > 2C; ) OU (t est pair)
Aller en

® Calcul des écarts-types dans chaque classe

A T
Calculer le vecteur écart-type 6, =(6;,...,0 45,0 ¢p )

2

<

¢ nc=l

N,
Avec o, =\/NLZ(XM —Hcd) pourd €[l ... D]etc €[l ... C]
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( X,q @ d®me composante du vecteur observation X, de dimension D)

( py : déme composante du vecteur moyenne p_, de la classe Cc )

Rechercher la plus grande composante c,,, pour chaque vecteur o,

D
cycmax telque o-cmax délccd
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@ Scission d'une classe en deux classes

Pourc=1, ...,C:

Si [(6.ne > ©,) ET(D, > D) ET(N, >2(®y +1)]

Oou:
Sl [(ckmax >®c) ET(Nc SI</2’)]

Définir v, telque y, =ao,,, avec 0<o <l

Créer 2 nouveaux centres p_ etu; a partir du centre p,:
p’c = (”cl’“"”cmax""’“‘cD)

H: = (“cl""’“cmax + Yc""’”’cD)

Be = (Hapseeos Pomax = Yoor-usMep)

Aller en @

® Calcul et classement des distances inter-classes Dij:

Pour i=1,2,...,,Nc:1 et j=i+l, ..., N¢
Calculer Dy =dist(y; , 1)

Classer par ordre croissant les L plus petites distances

{D, ,D,, ,...D

i1 > gy 2ttt

telles que Dy < O

iLi

® Fusion de classes et calcul des nouveaux centres

Pour /=1, ..., L
Si w; ETu; n'ont pas déja €té utilisés dans cette itération, fusionner les 2

classes :

1

=Ni—+f\Ij_(Ni (i )+N; (y ))

7}

Faire C = C-1
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Si(t=T)
Aller en @

Sinon

Aller en @

2.3.5. Apprentissage compeétitif
2.3.5.1. Introduction

De facon générale, I'apprentissage compétitif est I'adaptation au domaine
neuronal des méthodes métriques que nous venons de présenter. C'est le cas
en particulier de la méthode des K-means qui reste sans doute l'une des plus
simples et des mieux connues des méthodes métriques utilisées en

classification automatique.

De la méme fagon que pour les K-means, la méthode des neurones
compétitifs suppose a priori connu le nombre de classes et considére que

chaque classe peut étre représentée par un point appelé centre de la classe.

Rappelons que l'on désire partitionner l'ensemble E contenant N
observations X1,...,Xn,-.., XN} en C classes {C1,...,Ce,...,Cc} ou
X, ={X, »sX g X,p) €St une observation définie dans ®°caractérisant le néme

objet de E.

On considérera {W1,...,Wx,...,Wg}, un ensemble de K neurones Nk d'indice k

. - N T
représentant les centres des classes recherchées ol W, = {w,,,...W,,,... W} €st
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le vecteur défini dans R® des coordonnées du centre de la classe Ck. Puisqu'on
considére un centre par classe, donc un neurone par classe on disposera d'un
nombre identique de neurones et de classes recherchée. Dans ces conditions
les indices k et c sont équivalents et nous noterons {Wi,...,W,...,Wc} les C

neurones spécifiant les C centres des classes C¢ d'indice c.

La figure 2.3 représente une implantation neuronale de l'algorithme des K-
means suivant la forme des neurones compétitifs. Chaque neurone N d'indice
¢ représente une classe dont les coordonnées du centre sont données par le

vecteurs poids W¢ du neurone.

Figure 2.3 : Architecture du réseau de neurones compétitifs,
les composantes du vecteur poids W: correspondent a

la position du centre apparent de la classe C..

Sur la base de cette architecture neuronale, il est possible de réaliser une
partition de l'espace des observations en dirigeant le comportement de chaque
neurone suivant un principe adaptatif compétitif. Parmi les C neurones, on

considére qu'une observation X, appartient a la région d'activation du neurone
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d'indice co, lorsqu'elle vérifie la relation suivante :
C
dist(X,, W )= m_ilndist(Xn,Wc) (2.21)

La relation 2.21 indique que l'observation X est plus proche du vecteur

poids We, que tous les autres vecteurs poids W au sens de la métrique utilisée.

Cette procédure de classification partitionne l'espace d'observation sous la
forme d'un pavage de Voronoi oul chaque région spécifie l'espace d'activation
d'un neurone. La figure 2.4 illustre 1'exemple d'un pavage de Voronoi pour un

réseau a 5 neurones compétitifs dans un espace d'observation de dimension 2.

Figure 2.4 : Régions d'activation issues d'un apprentissage compétitif entre 5 neurones

dans un espace d'observation de dimension 2

2.3.5.2. Adaptation et compétition

L'objectif est la réalisation d'une partition des observations de l'ensemble
E en C classes par adaptation itérative des vecteurs poids suivant un principe

de compétition entre les neurones.
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Les vecteurs poids W, sont initialisés aléatoirement puis mis a jour en
cours de procédure. Chaque itération consiste a présenter au réseau une
observation X(t) tirée au hasard a l'itération de rang t dans E et a calculer la
distance entre cette observation et chacun des neurones. Les neurones entrent
en compétition et seul celui qui est le plus proche de l'observation présentée
X(t) gagne la compétition (Cf. figure 2.5). La sortie du neurone gagnant est mise
a 1 tandis que les autres sorties sont mises a 0. Le vecteur poids W, du
neurone d'indice ¢, dont la sortie est a 1 est mis a jour suivant un principe

d'adaptation que nous détaillons ci-apreés.

Y P
® o
.Q
o0
o, [ )
-0- (t+) Q.
/|\‘

o - o
y .
...

PY o

® 9
)

.I'

Figure 2.5 : INlustration du principe compétitif entre les neurones :

a litération de rang t+1 , le neurone gagnant Ny s'est rapproché de l'observation X{t).

L'adaptation des neurones suivant le principe d'apprentissage compétitif
consiste, pour chaque observation présentée au réseau, a rapprocher de cette
observation le neurone qui en est le plus proche : c'est le neurone gagnant. Le
rapprochement s'effectue en ajoutant au vecteur poids du neurone gagnant
une fraction de la distance le séparant de I'observation. En effet, si on cherche
a définir un critére d'optimisation lié a I'adéquation des poids du réseau avec
les centres de classes, en considérant la distance euclidienne pour mesurer les
écarts entre observations et neurones, il est possible d'utiliser un critére C(t)

ayant la forme suivante :
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1 C
C(t) = 528CI|X(t) -W,| (2.22)
c=1
{1 siX(t) e C,
Avec 8, = .
0 sinon

Le gradient de l'erreur de C(t) par rapport au vecteur poids W permet de

quantifier I'écart entre les deux termes. Il est défini par 1'équation 2.23 :

oC®) _ _ _
oy - O (XM - W (1) (2.23)

c

La régle d'actualisation utilisée pour permettre l'adaptation du neurone

gagnant est :

W, (t+1) = W, (1) - u(t)%CWL?
= W, (1) +p(t) 8, (X(1)~ W, (1) (2.24)

ou u(t) est le coefficient d'adaptation de la régle d'apprentissage a l'itération de
rang t. Pour assurer la convergence de l'algorithme, p(t) doit respecter les deux

conditions suivantes :

Z:o: )=  (2.254)

et : iuz(t) <o  (2.25B)

La premiére condition assure la plasticité de l'apprentissage tandis que la

seconde favorise sa stabilité [Gro 87].
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2.3.5.3. Compétition et rivalité

L'apprentissage par compétition entre les neurones peut étre accentuée en
incorporant dans le mécanisme d'adaptation un principe de rivalité : non
seulement le neurone gagnant est adapté au sens d'un rapprochement vers
I'observation présentée, mais le second neurone gagnant, c'est a dire le second
plus proche, voit également son vecteur poids modifié, mais cette fois-ci on

I'éloigne de 1'observation présentée.

La procédure d'apprentissage compétitif pénalisant le rival permet de
rehausser l'adaptation des neurones en amplifiant la spécialisation de chaque
neurone vis a vis de son pouvoir de représentation d'une classe spécifique (Cf.
figure 2.6). Afin d'intégrer le principe de rivalité dans le mécanisme

d'adaptation compétitif, on compléte 1'équation 2.24 comme suit :

W, (1) + p(t)X(t) - W, (1)) pourc=g, gestl'indice du neurone gagnant
W, (t+1) =q W, () - At)(X(t) - W,(t)) pourc=r, rest!'indice du neurone rival (2.25)
W, (t) pourc#getc#r

-®- 1) ..
/

@) ' o \ ®
o Y @

®
o...

Figure 2.6 : Illustration du principe de compétition et de rivalité entre neurones :
a linstant ( t+1) le neurone gagnant Ny est rapproché de l'observation X (t)

tandis que le neurone rival Nr en est éloigné.
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Les paramétres p et A doivent étre choisis avec précaution, notamment A
doit rester trés inférieur a p pour éviter une fuite a l'infini d'une trop grande

partie des neurones dés les premiéres itérations. Ce type d'apprentissage
compétitif a notamment été mis en ceuvre dans [Doo 96| avec l'utilisation d'une

distance de Mahalanobis dans la fonction d'activation des neurones.

2.3.5.4. Compétition et sensibilité

I1 est possible d'instaurer un apprentissage compétitif sensible a la
fréquence en défavorisant les neurones qui gagnent trop souvent la
compétition. On utilise des compteurs associés a chaque neurone qui
s'incrémentent d'une unité lorsque le neurone correspondant est déclaré
gagnant. Le compteur est pris en compte dans le calcul de la fonction
d'activation du neurone sous la forme d'un produit entre la distance neurone-
observation et la valeur incrémentale du compteur. Un neurone éloigné des
observations peut ainsi étre rapproché et participer également a terme a la
compétition. On contrdle I'évolution du compteur en définissant sa valeur

atteignable maximale ou en lui faisant suivre une loi en 1/t [Aha 90].

2.4, Conclusion

De nombreux travaux ont été réalisés sur le théme de l'apprentissage
compétitif en vue d'une classification automatique. Dans tous les cas, la
structure neuronale prise en compte reste limitée a un seul neurone : un

neurone = une classe.

L'utilisation d'une structure neuronale plus compléte donc mieux adaptée

aux problémes de la classification automatique se justifie tout d'abord par les
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limites d'une représentation neuronale simple par les méthodes existantes.
D'autre part, les méthodes d'apprentissage compétitif sont basées sur des
notions métriques, ce qui empéche l'acquisition d'informations quant a la
nature statistique de la distribution des observations prises en compte. Malgré
tout, les méthodes métriques offrent l'avantage d'étre rapides et simples a
mettre en ceuvre par rapport aux méthodes statistiques. Cette derniére
remarque est d'autant plus vraie que la dimension D des observations est

élevée.

Pour ces différentes raisons, nous allons, dans le chapitre suivant,
proposer une approche originale qui tente de prendre en compte 1'ensemble des
techniques utilisant des mécanismes compétitifs. Il s'agira d'une extension et
d'une généralisation du principe de compétition et de rivalité appliqué a une

structure neuronale compléte appelée " réseau compétitif ".
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3. Réseau Compétitif

3.1. Introduction

Dans le cadre de la classification, la recherche d'une structure parmi les
observations nécessite trés souvent une réduction de la dimension de ces
observations pour des considérations d'ordre calculatoire et pour des
problémes d'estimation et d'exploitation des densités de probabilités : c'est le
cas par exemple des nombreuses techniques de classification basées sur une

procédure de décision bayesienne [Her 97].

La réduction de la dimension est un probléme délicat dans le cas de la
classification car il s'agit de préserver au maximum le contenu informationnel
initial porté par les observations disponibles. Pour un espace d'observations de
grande dimension ce probléme peut devenir complexe : Silverman a étudié, en
1986, le cas particulier de l'estimation d'une fonction de densité de probabilité
gaussienne de D variables par des noyaux gaussiens identiques [Sil 86]. Il a
expérimentalement montré que pour réaliser I'approximation d'une fonction de
D variables avec une erreur relative de moins de 10%, le nombre K minimal de

noyaux était lié a la dimension D des données par la relation :
Log,,(K)=~0.6(D—-1/4) (3.1)

La relation (3.1) indique que pour un probléme a deux dimensions il
faudra une dizaine d'observations pour estimer la fonction de probabilité sous-
jacente. Il en faudra environ 200 en dimension 4 et prés de 106 en dimension
10 ! Or les observations a classer de dimension égale ou supérieure a 10 ne

sont pas rares en analyse des données.
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Ces quelques remarques préalables justifient 1'approche que nous avons
choisi de suivre en étudiant la classification d'un ensemble d'observations par
réseaux compétitifs. Nous verrons en effet que les réseaux compétitifs
permettent de réaliser efficacement la classification d'un ensemble
d'observations tout en conservant leur dimension initiale sur la base d'une
estimation de la densité de probabilité sous-jacente a la distribution des

observations dans l'espace exploré.

La conservation de la dimension des observations et la prise en compte de
leur distribution font partie intégrante des aspects fondamentaux des réseaux
compétitifs. Dans la suite de ce chapitre nous présenterons les aspects
théoriques des réseaux compétitifs et les mécanismes d'apprentissage pouvant
étre utilisés pour assurer l'adaptation de ces réseaux a la structure des
observations. Puis nous montrerons de fagon expérimentale comment nous
exploitons la capacité intrinséque d'adaptation structurelle des réseaux

compétitifs pour réaliser la classification des observations.

3.2. Architecture

L'architecture du réseau compétitif a la forme d'une structure filaire en
boucle fermée, constituée d'une seule couche de neurones o1 chaque neurone
est lié & deux voisins (figure 3.1). Le réseau compétitif est formé dans son
ensemble de K neurones. Chaque neurone d'indice k, noté Nk, est repéré par
son vecteur poids W, ={W, .. W, W] défini dans R® qui peut étre
représenté par un point dans l'espace des observations dont les coordonnées
sont les poids du neurone. Sous cette forme, les neurones permettent de

prendre directement en compte les observations Xn, n=1,2,...N présentées au

réseau.
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Figure 3.1 : Architecture en boucle fermée du réseau compétitif;

la structure du réseau se compose de K neurones voisins 2 a 2.

La fonction d'activation du neurone Nx est une fonction distance qui
mesure l'écart entre sa position dans Ret l'observation X, présentée au

réseau. Le résultat est transmis sur la sortie du neurone.

3.3. Adaptation et apprentissage

Au cours de la phase d'adaptation, 'architecture du réseau doit pouvoir se
structurer et s'organiser de facon quantitative et qualitative dans R® pour
permettre la classification des observations disponibles. Le réseau est conc¢u

pour répondre a deux exigences :

- établir une structure permettant, dans sa configuration finale, de
représenter de fagon simplifiée mais aussi juste que possible, la répartition des

observations : c'est l'aspect qualitatif,

- permettre une interprétation de la fonction de densité de probabilité
sous-jacente a la distribution des observations en répartissant les neurones le
long de la structure de maniére a refléter le nombre d'observations situées

dans le voisinage immédiat de chaque neurone : c'est 1'aspect quantitatif.
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Ces deux aspects qualitatif et quantitatif devront étre pris en compte

durant la phase d'apprentissage du réseau.

L'adaptation des neurones dans l'espace des observations est dirigée a
partir de régles d'apprentissage. Dans le contexte d'une recherche de la
structure de l'ensemble des observations traitées, l'apprentissage compétitif
représente une solution doublement satisfaisante. B. Fritze a montré que les
techniques utilisant l'apprentissage compétitif permettaient l'élaboration de
réseaux pour la représentation de structures de faible dimension dans des
espaces d'observation de dimension élevée [Fri 95A][Fri 95B]. B. Fritze a
également présenté dans [Fri 97] une synthése des techniques d'apprentissage
compétitif appliquées a la représentation de sous-structures mettant en
évidence la capacité de certains réseaux, tels les cartes auto-organisatrices et
les réseaux GAS de préserver une correspondance entre l'espace initial et sa

représentation simplifiée.

Pour organiser la compétition entre les neurones, nous pouvons
simultanément appliquer le principe de l'apprentissage compétitif a plusieurs
neurones du réseau, voire a l'ensemble de tous les neurones a chaque
présentation d'une nouvelle observation, Il s'agit respectivement des

techniques d'apprentissage compétitif étendu et généralisé.

Nous nous proposons, dans le paragraphe suivant, de présenter les
principales techniques relevant de l'apprentissage compétitif étendu et
généralisé avant d'aborder de fagcon plus concréete quelques exemples appliqués

a la classification d'observations.
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3.3.1. Apprentissage compétitif étendu

Le principe de l'apprentissage compétitif étendu est directement issu des
techniques d'apprentissage adaptées aux cartes auto-organisatrices de T.
Kohonen [Koh 97] ou les neurones de sortie sont réguliérement disposés sur
une grille. L'apprentissage consiste, a chaque présentation d'une observation, a
sélectionner le neurone le plus proche de l'observation ainsi que les neurones
voisins dans le réseau, puis a modifier les poids de ces neurones afin de les
rapprocher de l'observation. Ce mécanisme auto-adaptatif permet a des
neurones voisins au sens de la topologie structurelle du réseau d'étre sensibles
a des observations voisines au sens de la distance dans l'espace des
observations [Koh 82]. A la fin de l'apprentissage, chaque neurone devient
sensible & une zone de l'espace de représentation des observations et son
vecteur poids converge vers le barycentre des observations présentes dans sa
zone d'activation. La grille des neurones résultante représente ainsi une "image
d'interprétation” plane des données multidimensionnelles observées, que 1'on

appelle communément "carte de Kohonen".

Dans le principe, le neurone gagnant ainsi que les neurones voisins de la
carte sont adaptés "positivement" lorsque la distance les séparant de
I'observation se trouve étre en dega d'un seuil de distance do. L'adaptation tend
donc a les rapprocher de l'observation présentée. A l'inverse, les neurones
situés dans le voisinage d'interaction mais dont la distance de séparation avec
I'observation traitée est plus grande que le seuil de distance do, seront adaptés
"négativement" et seront éloignés de 1'observation. Ces deux aspects adaptatifs
antinomiques permettent d'intégrer le principe de l'apprentissage compétitif
avec pénalisation du rival (Cf. chapitre 2, § 2.3.5.3) a l'échelle du réseau tout

entier.

La figure 3.2 modélise sous la forme dite du "chapeau mexicain" les

valeurs des coefficients de pondération latérale h(ko,k). Les valeurs relatives
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sont données pour le neurone gagnant d'indice ko et les neurones d'indice k,
voisins du neurone gagnant a l'intérieur de la structure topologique du réseau.

Les coefficients sont fonction de la distance entre le neurone et 'observation.

On remarquera sur la figure 3.2 qu'il existe 3 zones distinctes d'inhibition
et d'excitation. La zone centrale d'excitation indique des valeurs positives pour
les coefficients d'interaction latérale : cela permet de rapprocher les neurones
traités de l'observation présentée. A l'inverse, les zones extérieures dites
d'inhibition indiquent des valeurs négatives pour les coefficients, ce qui permet
d'accroitre l'éloignement des neurones trop peu proche de l'observation
présentée. L'étendue des zones d'excitation et d'inhibition dépend directement
de la distance de seuil do choisie par l'utilisateur : en degca de do, les valeurs
des coefficients de pondération latérale sont positifs et deviennent négatifs au

dela.

coefficient d'interaction h (k,.k)

distance observation - neurone

\/ 0 dg\/f #d

zone d'inhibition zone d'excitation zone d'inhibition

Figure 3.2 : Fonction dite du "chapeau mexicain” d'interaction latérale

L'apprentissage compétitif étendu réalise a chaque itération de rang t ou
une observation X(t) est présentée au réseau, le calcul de la distance séparant
I'observation X(t) de chaque vecteur poids Wk(t) afin de rechercher le neurone le

plus proche de l'observation X(t). Le neurone Nx. est déclaré gagnant lorsque :

dist (X(t), W, (1))= nliiln[dist(X(t) W) (3.2)
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L'adaptation s'effectue sur les neurones appartenant au voisinage

V(ko,r(t)) du neurone gagnant Nix.. Les neurones situés en dehors du voisinage
ne sont pas adaptés. Le voisinage d'interaction V(k_,r(t)) centré sur le neurone

gagnant Ni, et de rayon r(t) définit donc l'ensemble des neurones d'indice k
atteignables dans le voisinage topologique du neurone gagnant. Il s'agit d'un

voisinage au sens indiciel du terme, il est définit comme suit :
V(k,,r(t) = {k e [L,K]; tel que| k —k, | < r(t)} (3.3)

Ainsi, d'un point de vue formel, l'adaptation compétitive peut s'écrire de la

fagon suivante :

Pour Nk € V(k_,r(t))
W, (t+1) = W, (t) +a(Dh(k ,K)(XD-W, (1)  (3.3A)

Pour k=k, : h(ko,k) = 1
W, (t+1) = W, (t) + a(D)(X(1) - W, (1)) (3.3B)

Pour Nk ¢ V(k,,r(t))

W, (t+1)= W, (1) (3.3C)
ou a(t) représente un gain d'adaptation réglable par l'utilisateur.

Remarque : la fonction d'interaction latérale n'est pas obligatoirement une
fonction en forme de "chapeau mexicain". Elle peut étre gaussienne,
triangulaire, voire unitaire. Dans ces cas, 1'adaptation des neurones s'effectue
toujours suivant un principe compétitif mais l'aspect "pénalisation du rival" est

abandonné car les coefficients de pondération latérale restent toujours positifs.
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3.3.2. Apprentissage compétitif généralisé

Dans le chapitre 2, § 2.3.5, nous avons présenté deux méthodes
heuristiques permettant d'organiser l'adaptation des neurones en vue de la
classification d'un ensemble d'observations : l'apprentissage compétitif et
l'apprentissage compétitif pénalisant le rival. La technique présentée ici est une
généralisation de l'apprentissage compétitif pour qu'il soit appliqué a tous les
neurones présents. Cette idée a été initialement développée par Pal et al. [Pal
93]. L'apprentissage compétitif généralisé est construit sur le principe d'un
positionnement optimal des neurones, au sens du critére utilisé dans l'espace
de représentation des observations. I1 est défini a partir du critére

d'optimisation C(t) calculé sous la forme suivante :
1& ?
=32 XO - W) g (3:4)
k=1

ou X(t) est l'observation présentée a l'entrée du réseau a l'itération de rang t et

g,, est une fonction de pondération qui, selon Karayiannis et Bezdek [Kar 96],

doit vérifier les 3 propriétés suivantes :

-a- g, est inversement proportionnelle a la distance |X(t) - W, (t)|
-b- g,, doit prendre ses valeurs dans l'intervalle [0,1]

-c- la somme des K fonctions g,, doit étre égale a 1

Pour minimiser le critére C(t), on calcule son gradient par rapport aux

vecteurs poids W, :

8C(t)
oW,

2 0y

(3.4A)
oW,

= —(X(t) = W, ()gy, +%I!X(t> - W)
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L'actualisation des poids des neurones suivant un gain adaptatif a(t)dont

la valeur initiale est donné par l'utilisateur et qui suit ensuite une décroissance

constante dans le temps, s'effectue suivant le schéma suivant :

Wy (t+1) = W, (1) - a(t) aaf,f,t)

k

(3.4B)

Les fonctions de pondération g,, peuvent prendre différentes formes pour

satisfaire les trois conditions a, b et c¢ indiquées précédemment. Nous
proposons d'en présenter deux : les fonctions de pondération gaussiennes et

les fonctions floues.

3.3.2.1. Pondération gaussienne

Il est souvent intéressant de considérer une pondération gaussienne afin
que, lors du calcul d'adaptation d'un neurone a l'itération de rang t, I'influence
des neurones ¢loignés de l'observation présentée X(t) soit bien moins
importante que celle des neurones proches. Marroquin et Girosi [Mar 93]

proposent une fonction de pondération gaussienne de la forme :

e—n||X(t)—wk(t)ﬂ’
g kt = K 2 (35)
z e—BIIX(t)—Wk'(t)II

k'=1

Le coefficient B permet de contréler l'effet des fonctions gaussiennes.
Lorsque P tend vers linfini, la fonction g, tend vers 1 et le critére

d'optimisation prend une forme simple, équivalente a celle de l'apprentissage

compétitif standard défini par I'équation (2.24) du chapitre 2 [Yai 92][Bez 95].
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En développant le gradient du critére d'optimisation défini par I'équation

(3.4A), on trouve l'expression compléte suivante :

aC (t)
W, ()

K

= ~(X(O) - W, (D) {1 +BY g X0~ W O ~[X( - W, O )} (3.54)
k'=1

La régle de mise a jour de tous les vecteurs poids s'effectue suivant la

régle (3.4B), ce qui conduit a l'expression :

W, (t+1) = W, (0 + a ()X - W, (D)g, {1 + Y X0 - WO X0 - W, 0f )} (3.5B)

k'=l1

3.3.2.2. Pondération floue

Plus récemment, Karayiannis et al. ont proposés une approche floue pour
le calcul des fonctions de pondération en se basant sur le principe de

l'algorithme des K-means flou [Kar 96]. Les fonctions de pondération g,

prennent la forme suivante :

1
Y& XO-W, )

2.

=1 [X(1) — W, (1)

2/(m-1) (3.6)

2/(m-1)

Le paramétre m peut prendre ses valeurs dans l'intervalle [l,o][. Il s'avére

cependant que la valeur la plus couramment utilisée est 2 [Kar 96].

En reportant l'expression (3.6) dans l'équation (3.4), Karayiannis obtient

une nouvelle forme de critére d'optimisation :
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& 1 2
X(t)-W 3.6A
g} K "X(t) _ Wk (t)"2/(m—1) ” ( ) k ” ( )

3 X - W, @)

Ci)=

N | =

2/(m-1)

Apres calcul du gradient de C(t), on obtient 1'équation de mise a jour des

poids Wk des neurones du réseau :

2/m-1)

2/(m-1)
K=l

3 [nxm—wk |
|

(2-m)
W (t+1) =W, (1) + a(®)X () - W, (t))(i—g_‘“—l) (m-2)+g, >, X - W, 0 } (3-6B)
~W,

Karryiannis montre que cette solution reste invariante par rapport aux
changements d'échelle. Bien que l'expression générale se révéle d'une écriture

complexe, on aboutit a une expression beaucoup plus simple quand m =2 :
W, (t+1) = W, (1) + a())(X(t) - W, (1)(2Kg?,) (3.6C)

Lorsque m tend vers 1, nous retrouvons la forme de l'apprentissage

standard.

3.3.2.3. Remarques sur lapprentissage compétitif généralisé

Comme nous pouvons le constater, l'apprentissage généralisé implique de
prendre en considération tous les neurones présents dans le réseau pour
pouvoir réaliser leur adaptation. Si leur nombre est important, cela implique
des temps de calcul qui peuvent devenir rapidement prohibitifs. Dans ces
conditions, il est préférable de mener l'adaptation des neurones a l'aide de
l'apprentissage compétitif étendu qui nécessite des calculs moins lourds grace
au principe d'adaptation par voisinage. Pour ces raisons, nous avons choisi de
réaliser l'ensemble de nos expérimentations a l'aide de l'apprentissage

compétitif étendu.
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3.4. Analyse de structure

3.4.1. Présentation

Nous allons appliquer les concepts que nous venons de présenter pour
réaliser l'adaptation de la structure unidimensionnelle du réseau compétitif

annulaire a un ensemble d'observations.

Dans un premier temps, nous allons développer les principes de
l'adaptation en précisant sa forme algorithmique. Dans un second temps, nous
exploiterons cette structure en vue de proposer une méthode de classification

non supervisée pour les observations de E.

Pour illustrer la procédure, nous utiliserons la structure annulaire
présentée au § 3.2 et 'apprentissage compétitif étendu sur un exemple simple
constitué de 400 observations bi-dimensionnelles réparties en 4 classes
normales équiprobables. Ce premier ensemble d'observations constitue

l'exemple 1.

La figure 3.3 présente la répartition des observations constituant le

mélange gaussien dans l'espace des attributs (X1, Xa).
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X1
P 0
~§£~ . T
B, %a o
£ R
LB ® '

X2

Figure 3.3 : Exemple 1- 400 observations réparties

suivant 4 distributions normales équiprobables.

La distribution des observations a l'intérieur de chaque classe est définie a
partir des vecteurs moyennes et des matrices de variance-covariance qui sont
donnés dans le tableau 3.4, précisant de cette fagon les paramétres statistiques

de distribution pour chaque classe d'observations.

E. le 1 Nombre Vecteur moyenne Matrice de covariance
xemple d'observations

Classe 1 ¢ 100 ?)z 00.(:)7 OO;)S
Classe 2 ¢ 100 gi 00.(33 00.1(:)
Classe 3 ¢ 100 g-g 00.22 ::3
Classe 4 100 g-z 00.006 00606

Tableau 3.4 : Paramétres statistiques pour les observations de l'exemple 1



page 75

Pour traiter ce premier exemple, nous utiliserons un réseau annulaire
constitué de 600 neurones. L'expérience montre que la répartition des
neurones dans l'espace des attributs est qualitativement meilleure lorsque le
nombre de neurones est supérieur au nombre d'observations a prendre en
compte. Un facteur d'environ 1,5 s'avére empiriquement donner des résultats

satisfaisants.

Le nombre de poids pour chaque neurone est égal & la dimension de
I'espace des attributs et chaque poids est initialement fixé a une valeur réelle
choisi de facon aléatoire dans lintervalle [0, 1]. La lecture des poids d'un

neurone indique directement la position qui lui est associée dans l'espace.

Figure 3.5 : Exemple 1 - répartition initiale aléatoire des neurones

dans l'espace des attributs.

La figure 3.5 montre le réseau initialement configuré dans l'espace des
attributs. Les liens entre les neurones d'indices successifs ont étés matérialisés
en bleu, les neurones en jaune. Compte tenu de la relative abondance de ces
liens, le réseau investit totalement l'espace des observations dans sa

configuration initiale.

Pour que le réseau puisse s'adapter a la structure des données et refléter

correctement la répartition des observations sous forme de classes distinctes,
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nous allons appliquer la procédure d'apprentissage compétitif étendue a
I'ensemble des neurones du réseau. Les figures suivantes montrent 1'évolution
du réseau au cours des itérations successives d'apprentissage. Nous précisons

ci-aprés l'algorithme d'apprentissage utilisé pour cette phase d'adaptation.

3.4.2. Algorithme d'adaptation par apprentissage compétitif étendu

Nous utilisons la distance euclidienne séparant le vecteur poids Wi =
{Wk1,...Wkd,...,WkD}T de l'observation Xn = {Xni1,...Xnd,...,Xnp}T comme fonction

neurone d'activation dans RP®.

Le paramétre d'adaptation fonction du temps o(t) suit une décroissance
dans le temps suivant une loi en 1/(1+t%Ta,) ou "%" signifie "modulo". Le
dénominateur de l'expression o(t) augmente d'une wunité chaque Ta,
itérations. Suivant le méme principe, le voisinage d'adaptation v(t) suit
également une loi en 1 /(1+t%Tv, ). Le voisinage d'adaptation permet de

calculer les indices des neurones devant subir le processus d'adaptation a

l'intérieur du réseau, dans le voisinage topologique du neurone gagnant.

L'adaptation des neurones s'effectue dans la limite du voisinage
d'adaptation noté (vo). L'adaptation concerne donc une série de neurones
positionnés successivement sur l'architecture filaire du réseau compétitif. Le
voisinage d'adaptation (vo) doit étre large au début de la phase d'adaptation
pour permettre une prise en compte globale des observations réparties en
classes dans R”. On réduit le voisinage d'exploration (vo) progressivement au
cours des itérations successives de calcul jusqu'a étre limité a un seul neurone
(le plus proche de l'observation sélectionnée) en fin de phase d'adaptation pour
permettre une adaptation trés locale du réseau autour de chaque observation

traitée.
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On peut distinguer deux phases dans le processus d'apprentissage.
Durant la premiére phase, les vecteurs poids subissent d'importantes
modifications du fait de la valeur importante du coefficient d'adaptation et de la
valeur élevée du rayon d'adaptation. L'orientation et la norme d'un méme
vecteur poids peuvent subir de grandes fluctuations d'une itération a l'autre :
c'est la phase d'auto-organisation. Dans la seconde phase, plus lente et plus
fine que la phase précédente du fait des valeurs plus petites prisent par les
paramétres d'adaptation, les vecteurs poids convergent vers les barycentres des

observations des zones d'influence des neurones.

O Initialisation des paramétres

Poser le rang d'itération t = O

Fixer le gain d'adaptation o(t) =a,

Choisir la période de décroissance du gain d'adaptation Ta,

Définir le rayon initial pour la largeur du voisinage d'adaptation v(t)=v,
Choisir la période de décroissance du voisinage d'adaptation Tv,

Choisir une fonction d'activation h(ko,k)

Spécifier le nombre maximum d'itérations Tmax

® Choisir aléatoirement une observation X(t) dans E parmi les N disponibles

X(t) € X, X, Xy } avee X(1) = (X, (Dyery X g (D) X ()T

® Mettre a jour la sortie Sk pour chaque neurone Ny

Sy(®)= Z (X4 (t) = Wi (1)
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O Déterminer le neurone gagnant Nio

K
N,, € [Nl"“’NK] tel que S,,(t) =I£1=11n( 8, (1))

® Adaptation

Pour k variant de ko-v(t) & ko+v(t), appliquer la régle d'adaptation (3.3A) :
W, (t+1) = W, () + o(®h(k ., k)X (1) - W, (1))

® Mise a jour des paramétres

at+1) = — o
(1+1% Tor, )

V(t+]) =
(1+t%Tv,)

t=t+1
@ Vérifier la condition d'arrét

Si (t < Tmax) aller en @
Sinon STOP

Lorsque le nombre d'itérations t atteint la valeur maximale Tmax définie par
I'utilisateur, le réseau est soumis a une ultime phase d'adaptation, dite "finale",
pour laquelle les poids de chaque neurone sont forcés aux valeurs des
coordonnées de l'observation la plus proche. Cette opération permet d'alléger la
structure du réseau en supprimant les neurones n'ayant pas été sélectionnés

dans le processus d'adaptation finale.
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Nous donnons ici 'algorithme permettant de sélectionner un neurone par

observation disponible et d'éliminer les neurones n'ayant pas été sélectionnés.

3.4.3. Algorithme d'adaptation finale

® Pour n =1 a N faire
Sélectionner Xn
Chercher le neurone non marqué le plus proche de X, le noter Ni.
Faire pour k=k, : Wkqa = Xnq pourd =1 a D

Marquer Ny, : neurone ayant été sélectionné

® Pour k=1 a K faire :

Si Nk est non marqué, le supprimer de la structure bouclée du réseau

® Fin

Remarque : la notion de marquage permet de savoir si un neurone a déja
été sélectionné ou non au cours de l'exécution de la procédure d'adaptation
finale. Chaque observation se voit attribuer un et un seul neurone. Lorsque
toutes les observations ont étés traitées, les neurones non marqués sont
supprimés de l'architecture du réseau compétitif. A l'issue de l'adaptation
finale, le nombre de neurones subsistant dans le réseau est strictement égal au

nombre d'observations.

Les figures 3.6A a 3.6C illustrent l'adaptation du réseau a différents rangs
d'itérations. La figure 3.6D montre le réseau aprés l'adaptation finale. Les
paramétres de réglage utilisés sont donnés a la suite des figures 3.6A - 3.6D.
Pour l'ensemble des figures 3.6A a 3.6C, les neurones apparaissent sous la
forme de points jaunes, les liens de voisinage topologique entre les neurones a

l'intérieur du réseau est illustré en bleu sur toutes les figures.
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X1

Figure 3.6C : Exemple 1 - adaptation a

- adaptation a

l'itération de rang t = 1000

Figure 3.6A : Exemple 1

l'itération de rang t = Timax

X1

X1

Figure 3.6D : Exemple 1 - adaptation finale

Figure 3.6B : Exemple 1 - adaptation a

l'itération de rang t = 7000
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Parameétres algorithmiques utilisés pour l'exemple 1 :

Gain initial d'adaptation o, =0.5

Période de décroissance du gain d'adaptation Toa, =1500
Largeur initiale du voisinage d'adaptation v, =600

Période de décroissance du voisinage d'adaptation Tv, =100

Fonction d'activation h(ke,k)=1, Vk

Nombre maximum d'itérations T,, =14000

Lorsque le nombre de neurones est élevé et donc dépasse
significativement le nombre d'observations présentes, il semble raisonnable de
penser que leur répartition dans tout l'espace des observations fait que
chaque observation influence au moins un neurone. Dans ces conditions, la
fonction d'interaction latérale h(ko,k) peut prendre la forme d'une fonction

unitaire. C'est le choix que nous avons fait en prenant h(ko,k) =1.

3.4.4. Estimation de la fonction de densité de probabilité

Au début de ce chapitre, nous avons déclaré que le réseau compétitif
était susceptible d'offrir une représentation de la structure des observations
disponibles dans l'espace des observations. Nous allons reprendre l'exemple 1
et soumettre cette idée a I'expérimentation. Sur la base de la configuration du
réseau apres adaptation finale dans l'espace des observations (cf. figure 3.6D),
nous estimons la densité de probabilité sous-jacente a la position tenue par
chaque neurone du réseau. Le calcul de densité est effectuée par la méthode
du noyau. Nous présenterons les résultats de ces calculs sous une forme
graphique en reproduisant les valeurs prises par la fonction de densité de

probabilité estimée en chaque point marqué par un neurone.
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3.4.4.1. Méthode du noyau

L'idée fondamentale associée a la méthode du noyau est de pondérer de
maniére continue les contributions des observations a l'estimation p(X) en

fonction des distances de ces observations au point X [Kit 76]. Nous avons

ainsi :

s o1& X-X,
pN(X)—N;V[DN(X)]w( h J (3.7)

V[Dn(X)] représente le volume de I'hypercube de coté h, centré sur X, de

telle sorte que :
V[Dn(X)]= hy (3.7A)

La fonction ¢(.) est appelée noyau de l'estimateur. Pour que py(X) soit

une fonction de probabilité, le noyau doit satisfaire aux deux conditions

suivantes [Pos 87] :

o(X) 20, VX
focxyax =1 (3.7B)

Selon E. Parzen et M. Rosenblatt [Par 62][Ros 56], la convergence de

l'estimateur p,(X) vers p(X) en tout point est assurée si :

lim||X|| — +00 ||XHD(p(X) =0
limy —> 4+ hy=0 (3.7C)

limy — +0 MhD =0
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Les noyaux usuels pouvant étre utilisés sont les suivants :

noyau triangulaire :

o(X) = {1 X si x| <1 (3.7D1)
0 sifx|21
noyau normal :
¢(X)=1/2mexp(-X/2) (3.7D2)
noyau exponentiel :
o(X) =1/2exp(~|X]) (3.7D3)

L'estimateur de la méthode du noyau peut étre interprété comme la
superposition de N fonctions élémentaires, chacune d'elles représentant la
contribution de l'une des observations disponibles. Lorsque les valeurs

choisies pour hl sont petites, seules les observations proches du point X
contribueront i l'estimation de p(X). Lorsque h} est grand, les observations

éloignées du point X peuvent également contribuer au calcul de la valeur de

Pn(X) .

Nous allons utiliser le noyau normal pour réaliser l'estimation de la
densité de probabilité p,(X) a la position de chaque neurone du réseau.
Chaque neurone Nx du réseau a sa position spécifiée dans R par le vecteur
poids Wx = { wki,...Wkd,...,Wkp } T. En pratique nous avons choisi pour le
paramétre hy la forme suivante qui assure la convergence de l'estimateur [Pos
87].

h® = ho/yN (3.7E)
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ou ho = 0.6 a été choisi empiriquement et N = 400 correspond au nombre

d'observations.

La figure 3.7 illustre sous forme graphique, le calcul des valeurs de p(X)

reportées en ordonnée. En abscisse sont reportés les indices k des neurones

Nk, soit 400 valeurs d'indice au total.

p(X)

1 100 200 300 400

Figure 3.7 : calcul de la densité de probabilité estimée en chaque point d'observation de E

On peut remarquer dans cet exemple que la largeur entre les vallées
correspond au nombre d'éléments appartenant a la classe représentative du
nuage d'observations. Dans notre exemple, nous avions 4 classes de 100
observations chacune, c'est pourquoi nous retrouvons sur la figure 3.7, 4

vallées séparées chacune par une centaine de mesures de p(X). Nous

remarquerons également sur les figures 3.6A a 3.6D qu'au cours de son
adaptation, le réseau tend a aborder chaque classe d'observations par sa
périphérie, puis il atteint le coeur de la classe avant de la quitter 4 nouveau
par sa périphérie. Pour chaque classe, le réseau visite l'ensemble des
observations suivant ce principe avant d'aborder une autre classe. Ces
remarques expliquent la présence des modes séparés par des vallées sur le

graphe de représentation de p(X). Les valeurs de p(X) formant les vallées
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correspondent aux neurones des périphéries tandis que les maximums
atteints au niveau des modes représentent les valeurs de densité au coeur de

chaque classe.

Les résultats d'expérience que nous venons de décrire nous aménent au
point suivant de notre travail : la classification des observations. En effet, du
fait méme de la répartition ordonnée des neurones par classes le long de la
structure neuronale bouclée, nous pouvons suggérer différentes techniques

d'exploitation du réseau pour y réaliser la classification des observations.

3.5. Application a la classification des observations

3.5.1. Présentation de l'exemple

Pour aborder le principe de la classification d'un ensemble d'observations
a l'aide du réseau compétitif, nous allons utiliser un second exemple composé
de 5 classes non équiprobables, dont les observations tridimensionnelles sont

réparties suivant des lois de distribution normales.

La figure 3.8 présente la projection des 800 observations constituant
l'exemple 2 sur les plans de représentation définit par les couples d'attributs
(X1, X2) et (X2, X3). Les classes regroupent respectivement 400, 200, 100 et
deux fois 50 observations chacune. Le tableau 3.9 présente les valeurs des
paramétres statistiques du mélange pour les 5 classes d'observations de

l'exemple 2.
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Figure 3.8 : Exemple 2 - projections des 800 observations suivant les 2 plans (X1, X2) et (X2, X3).

Nombre
Exemp le 2 , . Vecteur moyenne Matrice de covariance
d'observations
-O.SOW [0.07 00 0.0 }
Classe 1 ¢ 400 0.20 0.0 0.05 0.0
_O.SOJ | 00 0.0 0.03]
[0.20] [0.03 00 0.0]
Classe 2 ¢ 200 0.30 0.0 010 0.0
10.30 ] 1 0.0 0.0 0.03_
[0.60] [0.12 00 0.0]
Classe 3 ¢ 100 0.50 00 0.03 0.0
0.15 | 1 0.0 00 0.03_
[0.20] [0.06 00 0.0]
Classe 4 50 0.80 00 006 0.0
10.70 | | 0.0 0.0 0.03_
[0.85] [0.03 0.0 0.0]
Cl 5 4 50 0.85 00 0.03 0.0
asse \_0.85i 100 0.0 0.03]

Tableau 3.9 : Paramétres statistiques du mélange pour l'exemple 2
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3.5.2. Phase d'adaptation

La phase d'adaptation du réseau compétitif concerne cette fois-ci 1200
neurones. L'apprentissage commence aprés l'initialisation aléatoire des poids
des neurones dans l'espace des attributs en dimension 3. Les figures 3.10A et
3.10B représentent l'évolution du réseau dans cet espace des attributs a mi-
parcours et apres 'adaptation finale.

X1 X2

Xz o X3

Figure 3.10A : Exemple 2 - projections du réseau compétitif en cours d'adaptation.

X1 X2

X3

Figure 3.10B : Exemple 2 - projections du réseau compétitif aprés adaptation finale.

Chaque neurone est associé a une observation unique.
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Nous pouvons constater que la structure du réseau s'est adaptée a la
structure de l'ensemble des observations. Les observations de chaque classe
sont enti€rement parcourues par le réseau avant que celui ci ne passe a une
autre classe d'observations. Cela est di au fait que le réseau prend en compte
de facon naturelle l'organisation globale des observations en structure de
classes lors de sa phase d'adaptation. Lorsqu'on présente aux neurones du
réseau une observation tirée au hasard parmi l'ensemble des observations
disponibles, on cherche tout d'abord quel est le neurone le plus proche de
I'observation présentée. Ayant trouvé ce neurone proche, on reléve son indice

afin de procéder également a I'adaptation des neurones d'indices voisins.

La figure 3.11 présente sous forme graphique l'estimation de la densité
de probabilité sous-jacente a la distribution des observations calculée sur
chaque neurone du réseau et reportée sur le graphique dans l'ordre des
indices croissants. Les calculs de densité se font aux points définis par les

coordonnées des vecteurs poids des neurones.

A o

1 400 800

Figure 3.11 : Densité de probabilité estimée sur chaque d'observation pour l'exemple 2

Sur la figure 3.11, nous avons représenté par une couleur distincte
chaque valeur de densité de probabilité calculée, en fonction de la classe

d'origine a laquelle se rapporte l'observation affectée au neurone traité
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d'indice k. En observant la forme prise par l'ensemble des valeurs
représentées, nous pouvons réitérer une remarque déja formulée lors de
l'analyse des résultats relatifs a l'exemple 1 précédent : le réseau s'est a
nouveau globalement adapté afin d'élaborer une structure filaire en boucle
fermée qui parcourt successivement chaque classe dans l'espace R° de
représentation des observations. Nous retrouvons également dans la
représentation graphique des fonctions de densité de probabilité estimées,
une succession de vallées qui constituent approximativement les frontiéres

entre les classes respectives.

3.5.3. Phase de classification

Nous allons exploiter le réseau dans sa forme prise aprés l'adaptation
finale pour mener la phase de classification. En effet, comme nous l'avons
déja remarqué, nous observons que dans sa forme finale, le réseau poursuit
un chemin en boucle fermée a l'intérieur de l'espace de représentation des
observations de telle sorte qu'il ne parcourt qu'une seule classe d'observations

a la fois.

En pratique, il s'avére malheureusement que l'exploitation directe de la
fonction de densité de probabilité estimée est mal aisée pour mener la phase
de classification car les positions des vallées en termes d'indices de neurones
le long du réseau compétitif sont parfois peu précises car elles dépendent

fortement des choix empiriques faits sur la valeur du paramétre hy (Cf.

équation 3.7E). Nous proposons donc ici, deux démarches distinctes pour la
classification d'observations par réseau compétitif : l'une est basée sur un
simple critéere de calcul des longueurs des arcs entre neurones consécutifs,
l'autre solution proposée prend en compte un critére d'inertie inter-classes.

Dans chaque cas le nombre C de classes présentes est supposé connu.
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3.5.3.1. Critére de longueur

En prenant en compte la longueur des arcs (un arc représente la portion
du réseau liant deux observations consécutives), nous pouvons mener la
classification des observations en considérant qu'il s'agit de couper le réseau
au niveau des arcs reliant deux observations n'appartenant pas a la méme
classe. Il s'avére que, lorsque les nuages sont relativement compacts et
distants les uns des autres, les arcs inter-classes sont les plus longs et donc
facilement repérables. La répartition des valeurs estimées de la fonction de
densité de probabilité sous-jacente analysée précédemment n'avait d'autre but

que de justifier cette stratégie heuristique.

Nous présentons ci-aprés l'algorithme de coupure par examen des
longueurs d'arcs. La figure 3.12 illustre le résultat de cette procédure
algorithmique. En se reportant a la figure 3.10B et en la comparant a la figure
3.12, le lecteur pourra aisément reconnaitre quels sont les arcs du réseau qui
ont été éliminés. Les résultats de la classification sont reportés dans le
tableau 3.13 sous la forme d'une matrice de confusion.

Xq X2

X2 X3

Figure 3.12 : Exemple 2 - résultat de la classification des observations par

utilisation du critére de longueur des arcs
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Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 3 Classe 3
Exemple 2 .y - .y . .

estimée ¢ estimée ¢ estimée ¢ Estimée estimée &
Classe 1 & 400 0 0 0 0
Classe 2 ¢ 0 200 0 0 0
Classe 3 ¢ 0 0 100 0 0
Classe 4 0 0 0 50 0
Classe 5 % 0 0 0 0 50

Tableau 3.13 : Matrice de confusion liée a la classification des observations de l'exemple 2

L'algorithme suivant donne la méthodologie de classification d'un
ensemble d'observations en un nombre C de classes distinctes pour un réseau
compétitif comprenant K neurones Nk. Le critére utilisé est celui de la

longueur des arcs.

Algorithme de classification utilisant le critére de longueur

©® Donner le nombre de classes recherché C

® Pour k allant de (1) a (K-1)

Calculer et mémoriser la longueur de chaque arc £,

£, =dist(N, ,Ny,)

® Pourk=K

Calculer et mémoriser la longueur de l'arc £,

2, =dist(N, ,N,)
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O Classer les valeurs de /4, par ordre décroissant

©® Mémoriser les neurones des extrémités appartenant aux C arcs

£,,4,,.,L:1 les plus longs

® Assigner les observations séparées par les C arcs les plus longs

£,,4,,.,4..aux classes C,,C,,..,C.

@ STOP

3.5.3.2. Critére Inertiel

Le critére d'analyse des longueurs d'arcs permet une classification aisée
des observations en classes distinctes lorsque les nuages sont relativement
compacts et distants les uns des autres. Dans le cas contraire, la procédure
par examen des longueurs d'arcs ne donne plus satisfaction. I1 est alors
nécessaire de disposer d'un critére différent pour la détermination des points
de coupure. En l'occurrence, nous proposons d'utiliser le critére d'inertie
inter-classes qui consiste a calculer la somme des inerties entre le centre de
gravité de chaque classe et le centre de gravité de toutes les classes. Nous
donnons ici, aprés avoir présenté l'algorithme de coupure par minimisation
des inerties inter-classes, un troisiéme exemple d'application ot la méthode
par analyse des longueurs de segments serait visiblement en défaut mais pour
lequel une classification par analyse des inerties inter-classes donne des

résultats corrects.

L'algorithme suivant réalise la classification dun ensemble
d'observations en C classes par analyse du réseau compétitif associé a
I'ensemble des observations. Le réseau est pris en compte dans sa forme

finale et comprend K neurones Ny, k = 1,2, ...K. Le critére utilisé est celui de
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I'inertie inter-classes, c'est a dire que l'on va chercher parmi I'ensemble des
arcs du réseau quels sont les C arcs a couper pour minimiser l'inertie inter-
classes calculée sur le réseau. Les arcs supprimés doivent correspondre a des

arcs liant des classes distinctes.

Algorithme de classification utilisant le critére inertiel

©® Donner le nombre de classes recherché C
Initialiser l'inertie inter-classes I, a une valeur maximale Imax
® Calculer le centre de gravité G de toutes les observations
©® Pour k, allant de (1) & (K-C)
Pour k, allant de (k:+1) a (K-C+1)
Pour k. allant de (kc.+1) a (K)
Faire :
Couper le réseau au niveau des neurones Nii, Nk, ... ,Nkc
Calculer les centres de gravité Gic des classes Cii, Cko,
veesCke

C
Calculer l'inertie inter-classes lo= > |G -G, I

c=1
Si (Io < Imax)
Imax = Io
Mémoriser les classes Cyi, Ciks, ...,Ckec délimités par les
neurones Nk, Nk, ...,Nke.
Fin Si
Fin Faire

® STOP

Nous allons considérer un troisiéme exemple pour appliquer le critére
inertiel. L'exemple 3 est constitué de 1000 observations bidimensionnelles

réparties selon 3 classes gaussiennes non équiprobables. Le tableau 3.14
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indique les paramétres statistiques du mélange. Les figures 3.15A a 3.15D
montrent les projections des observations et du réseau compétitif dans le plan

des attributs (Xi, X2) a différents stades du mécanisme d'adaptation.

e 3 Nombre Vecteur moyenne Matrice de covariance
Xxemple d'observations
[0.6] [0.10 0.0 ]
Classe 1 ¢ 239 0.3 0.0 0.05
[0.5] [0.03 0.0 ]
Classe 2 ¢ 320 0.6 0.0 0.07
[0.2] [0.09 00 ]
Classe 3 ¢ 441 0.6 00 0.15

Tableau 3.14 : Paramétres statistiques du mélange pour l'exemple 3

X1 X1

X2

Figure 3.15A : Exemple 3 - 1000 Figure 3.15C : Exemple 3 - adaptation finale
observations réparties en 3 classes non du réseau pour Tmax = 60000

équiprobables




X1

X2

Figure 3.15B : Exemple 3 - adaptation du

réseau compétitif a l'itération de rang

Xz
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X1

Figure 3.15D : Exemple 3 - classification

obtenue par la méthode du critére inertiel

Pour cet exemple 3, nous remarquons la relative bonne tenue de

I'algorithme pour lequel le taux d'erreur total d'observations mal classées est

de 1.1 %. Le tableau 3.16 donne de facon précise les résultats de la

classification a l'aide de la matrice de confusion associée aux résultats de

I'expérience.

Classe 1 Classe 2 Classe 3
Exemple 3 L L L

estimée ¢ estimée ¢ estimée ¢
Classe 1 ¢ 237 2 0
Classe 2 ¢ 2 318 0
Classe 3 ¢ 4 5 432

Tableau 3.16 : Exemple 3 - matrice de confusion associée aux résultats de la classification




page 96

3.6. Conclusion

Nous avons mis ici en évidence la possibilité de réaliser la classification

d'un ensemble d'observations a l'aide du réseau compétitif.

La classification correcte des observations est le résultat de deux
propriétés fondamentales de l'approche proposée : le respect de la structure
des observations dans ®”au cours de I'adaptation du réseau compétitif et
l'utilisation d'un critére adapté a la forme des classes pour chercher les

points de coupure délimitants les arcs entre classes distinctes.

Nous devons cependant faire remarquer deux défauts inhérents a la
méthode. Premiérement les temps de calcul sur machine peuvent étre longs,
surtout en ce qui concerne la phase de recherche des points de coupure
dans le cas du critére inertiel qui nécessite de tester systématiquement tous
les cas possibles avant de découvrir la solution qui minimise effectivement le
critére choisi. L'autre défaut de cette méthode est lié au principe méme
choisi pour réaliser la classification des observations qui consiste & couper le
réseau la ou se situent les frontiéres entre les classes. Malheureusement, il
se trouve que suivant les configurations prises par les observations,
certaines observations appartenant a une classe donnée sont retenues
prisonniéres par le réseau a l'intérieur d'une suite d'arcs contigus associés a
des observations provenant d'une autre classe. Ces observations "mal
placées" dans le réseau ne peuvent pas étre correctement classées par cette

méthode.

Ces remarques nous obligent a enrichir le concept de la classification
automatique d'observations multidimensionnelles par réseaux compétitifs :
dans le chapitre suivant, nous explicitons notre démarche pour mener a bien
une procédure de classification par réseaux compétitifs en prenant

simultanément en compte plusieurs réseaux compétitifs a la fois.
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4. Approche multi-réseaux compétitifs

4.1. Introduction

Nous allons, dans ce chapitre, présenter le principe de l'exploitation
généralisée des réseaux de neurones compétitifs en vue de la classification
automatique d'un ensemble d'observations multidimensionnelles. Le
chapitre précédent nous a permis d'asseoir les bases nécessaires a cette
présentation : architecture et mode d'adaptation d'un réseau compétitif,
principes de rivalité et de compétition entre neurones. Il s'agit maintenant de
développer et de compléter ces mécanismes associ€és a l'apprentissage
compétitif dans le but de disposer d'un outil de classification qui puisse
attribuer a chacune des classes d'observations une structure neuronale

indépendante.

En employant un nombre suffisant de réseaux compétitifs, ce nouvel
outil nommé "Multi-Réseaux Compétitifs", doit permettre d'établir un modéle
de répartition des classes présentes en explorant l'espace de représentation

des observations.

Pour mettre en ceuvre cette approche "multi-réseaux’ nous avons déja a
notre disposition l'ensemble des outils et moyens nécessaires : réseau
compétitif, apprentissage compétitif, apprentissage pénalisant le rival. Nous
débuterons ce chapitre par un rappel succinct de ces méthodes et nous
préciserons sous une forme algorithmique comment nous les intégrons dans
notre méthode. Nous appliquerons l'ensemble du concept des réseaux
compétitifs sur des exemples artificiels mais également sur un cas réel
impliquant une réalisation industrielle dans le domaine de la détection

automatique de défauts sur des bouteilles en verre.
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4.2. Adaptation, compétition et rivalité

4.2.1. Adaptation

Les structures neuronales que nous employons sont bouclées et
identiques a celles précédemment étudiées dans le chapitre 3. Chaque
neurone d'une méme structure posséde deux voisins au sens indiciel du
terme, ce qui rend implicite la notion de boucle dans le réseau. Le nombre de
poids par neurone est égal a la dimension des observations. Nous
définissons dans ces conditions R comme étant le nombre de réseaux
initialement pris en compte, K le nombre de neurones par réseau et D la
dimension de l'espace d'observation. N représente le nombre d'individus

disponibles dans I'ensemble des observations E = {X,,...,X,,..,Xy}. Le nombre

de classes recherchées est C.

On considére que l'on travaille avec R réseaux de fagon simultanée qui
peuvent donc étre représentés sous la forme de R réseaux compétitifs a
structure filaire déployées dans l'espace suivant une forme initiale aléatoire.
Lorsqu'une observation, choisie au hasard dans l'ensemble des observations,
est présentée aux R réseaux présents, deux critéres vont étre simultanément
pris en compte pour réaliser 'adaptation. Tout d'abord nous recherchons au
sein de tous les réseaux présents quel est le neurone le plus proche de
l'observation présentée (au sens de la distance euclidienne). L'indice du
réseau qui contient ce neurone est relevé : r;. Ensuite nous recherchons
parmi tous les réseaux, quel est le réseau qui, de par sa structure
d'ensemble, est le plus proche de l'observation présentée. Ce second calcul
de distance est fait au sens d'une distance de Mahalanobis. Cela implique
que chaque réseau soit caractérisé par un vecteur moyenne et une matrice
de variance-covariance. Nous notons r2 l'indice du réseau qui minimise la

distance de Mahalanobis vis a vis de I'observation présentée.
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Ayant déterminé les valeurs de r; et rz nous décidons de réaliser
l'adaptation que si les valeurs de r1 et r2 sont identiques. L'adaptation est
effectuée sur le neurone le plus proche ainsi que sur les neurones d'indices
voisins, dans la limite du voisinage d'adaptation. Il s'agit de rapprocher
chacun des neurones pris en compte de l'observation sélectionnée, ce
rapprochement est d'autant plus fort que le neurone se trouve proche de

l'observation.

L'intérét d'une double prise en compte des distances Euclidienne et de
Mahalanobis est de permettre 'homogénéité d'adaptation des neurones de

chaque réseau vis a vis de la structure de la classe qu'il représente.

4.2.2.Compétition et rivalité :

Les mécanismes de compétition et de rivalité appliqués a des neurones
singletons ont été présentés dans le chapitre 2. Nous y avons présenté
notamment les approches compétition et rivalité (§ 2.3.5.3) et compétition et
sensibilité (§ 2.3.5.4). Concernant ces deux méthodes rappelons simplement
que l'approche compétition et rivalité consistait & rapprocher le neurone le
plus proche de l'observation présentée et a en éloigner le "second" neurone le
plus proche, l'approche compétition et sensibilité prenait en compte, dans son
processus de sélection du neurone gagnant, un indice représentant le
nombre total de sélections par neurone. Ces deux méthodes employées
simultanément permettent d'améliorer la coopération globale entre neurones
en évitant une spécialisation trop hative de chacun des neurones et en
favorisant une participation de tous au processus d'adaptation. Les
neurones se répartissent ainsi dans l'espace des attributs de telle facon que
chacun puisse étre représentatif d'un ensemble d'observations vu comme

entité indépendante.



page 100

Notre idée est d'exploiter le principe de compétition et de rivalité en
l'appliquant aux réseaux eux-mémes. Une observation est choisie
aléatoirement dans l'ensemble des observations E et est présentée pour
adaptation a l'ensemble des réseaux présents. La méthode va consister a
rechercher le neurone le plus proche de cette observation et a noter r, le
réseau ou se trouve le neurone gagnant. Il s'agit ensuite de rechercher le

second neurone le plus proche n'appartenant pas au réseau r,. Le second
réseau auquel appartient ce second neurone le plus proche sera noté r,,

nous avons donc nécessairement 1, # 1.

Le principe d'adaptation avec pénalisation du rival implique donc un
rapprochement des neurones du réseau 1 proches de I'observation
présentée et a en éloigner les neurones du réseau r, également proches.
L'adaptation de ces deux réseaux se fait autour des neurones gagnants et
dans la limite du voisinage d'adaptation qui varie au cours de
l'apprentissage. Large au début, le voisinage est réduit périodiquement au
cours des itérations successives pour pouvoir limiter l'adaptation aux seuls

neurones gagnants en fin d'apprentissage.

La stratégie compétition et sensibilité n'est pas exploitée dans notre
approche sous sa forme originale. Ce principe se retrouve néanmoins
indirectement intégré dans l'ensemble du processus d'adaptation dans la
mesure ou, du fait méme du principe d'adaptation par voisinage évolutif, la
totalité des neurones du réseau se retrouvent intégrés dans l'apprentissage.
Il ne peut donc pas exister "d'unité morte" en fin d'apprentissage, c'est a dire
de neurones n'ayant jamais participé a la compétition car trop mal placés
dés le début du processus d'adaptation. Dans l'approche Multi-Réseaux
Compétitifs,. tous les neurones participent au processus d'adaptation et font
partie d'un ensemble final homogéne qui tend a représenter la répartition

des observations dans l'espace d'autant plus fidélement que le nombre de
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neurones par réseau est supérieur au nombre d'observations a prendre
localement en compte. L'idée de '"sur-représentation” permet ainsi

d'instaurer le principe de "bonne représentation”.

Le voisinage d'adaptation est le méme pour tous les réseaux et est noté

V,: il permet d'indiquer les indices des neurones qui participeront au

processus d'adaptation dans le voisinage topologique du neurone le plus
proche de l'observation présentée. Ce voisinage décroit périodiquement au

cours des itérations successives en suivant une loi en 1/(1+t%T, ) ou T,

représente la période de décroissance et "%" représente le "modulo".
L'adaptation s'effectue sur chaque neurone appartenant au voisinage

d'adaptation suivant un gain d'adaptation a(t) qui suit également une loi de

décroissance dans le temps suivant une période T, .

Le phénoméne de répulsion s'applique aux réseaux n'ayant pas gagné la
compétition. Dans ce cas certains neurones de ces réseaux vont subir une
répulsion, c'est a dire s'éloigner de l'observation présentée suivant un gain
de répulsion B(t) Le principe de répulsion est appliqué aux neurones les plus
proches de l'observation présenté, dans la limite du voisinage de répulsion
noté V.. Ces deux parametres : PB(t) et V,, suivent également une loi de
décroissance périodique au cours des itérations successives suivant un

principe identique a celui appliqué aux parameétres o(t) et T, .

Ayant énoncé et expliqué l'ensemble des principales régles qui seront
mises en jeux dans le mécanisme de classification par réseaux compétitifs,
nous allons en détailler le mécanisme en présentant l'algorithme de
classification par réseaux compétitifs. Cette présentation se fera dans le cas
trés général ou l'on considére R réseaux possédant chacun K neurones de

dimension D en vue de la classification de N observations de dimension D.
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On considére que l'on dispose d'un nombre de réseaux R qui correspond

au nombre de classes recherchées.

4.2.3. Algorithme des Réseaux Compétitifs

@ Phase d'initialisation

Fixer R : nombre de réseaux compétitifs, il correspond également au
nombre de classes recherchées

Poser t = O : rang initial des itérations

Fixer Tmax : nombre maximal d'itérations

Choisir V, : voisinage initial d'adaptation

Choisir V,_: voisinage initial de répulsion

Fixer o, : gain d'adaptation initial

Fixer B, : gain de répulsion initial

Choisir T, ,T; , T, et T, : périodes de décroissance des parameétres
o o A R

® Choisir aléatoirement une observation X{(t) parmi N observations X,

X(t) € X 5ee0r X, poes Xy} @veC X(1) = {%, (1,000, X g (),0rr X p (D)}

©® Calcul des distances euclidienne dE

Calculer les distances euclidienne dE; (t) séparant l'observation X(t) du

neurone d'indice k, pour k = 1, ..., K appartenant au réseau d'indice r,

pourr=1, .., R
dEL (1) = 3. (xs() - Wiy (0)
d=1

ou Wi (t) = (W, (1),.., Wiy (t),.., Wi (1)) représente le vecteur poids du neurone
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d'indice k appartenant au réseau d'indice r a l'itération de rang t.

O Recherche de la distance euclidienne dE minimale

dE min ! (t) = min (@E1 ()

ou ko est l'indice du neurone qui minimise dE}; Vr, Vk

et r1 est l'indice du réseau auquel appartient le neurone d'indice ko

O Calcul des distances de Mahalanobis dM

Calculer les distances de Malahanobis dM'(t) séparant l'observation X(t)

du réseau d'indice r, pourr=1, ..., R
r —- 1 __1_ __1' T (or -1 _—r
MO = G exp( SXO-W @) (O XO-W (t)))
2w
avec: Wi(t) = -“=—‘T

' (t) représente la matrice de variance-covariance des vecteurs poids du

K
- . . - - r -r -r
réseau d'indice r dont le terme général est ¢’ = E (Wi = Wi )(Wi —Wj)
k=1

® Recherche de la distance de Malahanobis dM minimale

dM min® (t) = mrin(dM' ®)

ou rz est l'indice du réseau qui minimise dM’', Vr

© Evaluation de la condition d'adaptation boléenne CA

CA est VRAI lorsque (1, =1,)
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O Adaptation

Si (CA est VRAI)
Noter r, =1, =1,
Adapter les neurones d'indices k du réseau d'indice r, dans le
voisinage Va du neurone d'indice k, le plus proche de 1'observation
présentée X(t)
Pour ke[k, -Va (t), k, +Va (t)] faire WP (t+1) = We ()[1 - a(t)] + a(t)X(t)

© Répulsion

Si (CA est VRAI) :
Parmi les réseaux d'indices r#r,, rechercher le réseau rival possédant
le neurone le plus proche de l'observation présentée X(t) au sens de la
distance Euclidienne. Noter k, ce neurone et r, le réseau rival trouvé.
Réaliser la répulsion du neurone k, et de ses voisins dans la limite
du voisinage de répulsion Vr.

Pour ke[k, -V (t), k, +Vr (t)] faire W (t+1)= W2 (O)[1+B(t)] - BOX (1)

® Evolution des paramétres et condition d'arrét

p
a(t+1) = > t+1)= >
(t+h 1+1t%T, pet+1) 1+ t%T,
VA VR . .
V,t+)=—""— Ve (t+1)=—>=— (%"signifie modulo).
1+t%T,, 1+t%T,,

Si (t < Taex)

Faire : t = t+1

aller en @
Sinon

STOP
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4.2.4. Adaptation finale

Au bout d'un nombre d'itérations Tmax, il s'avére inutile d'approfondir la
phase d'adaptation car les progrés réalisés sont minimes pour des temps de

calcul prohibitifs.

1 est primordial de pouvoir disposer d'une représentation compléte et
unique de la répartition des observations traitées dans l'espace associé via la
structure des réseaux, principalement dans le cadre d'une application en
classification. Pour cela nous avons recours en phase terminale a un second
algorithme chargé d'assigner un neurone a chacune des observations

présentes.

L'algorithme consiste a parcourir l'ensemble des observations et a
assigner a chaque observation le neurone qui se trouve en étre le plus

proche.

Chaque neurone ne peut étre sélectionné qu'une seule fois. Le nombre
des neurones étant relativement élevé par rapport au nombre total
d'observations (rapport minimum de 1,5 a 2 pour chaque classe
d'observations) il s'avére que l'ensemble des réseaux s'adaptent correctement

aux observations présentes au moment de 'adaptation finale.

Comme chaque neurone n'appartient qu'a un seul réseau, la
classification des observations s'effectue de facon naturelle au moment de
l'assignation des neurones aux observations : l'indice du réseau auquel
appartient le neurone sélectionné devient également le numéro de classe

d'appartenance pour l'observation traitée.
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Algorithme

Pour n =1 jusqu'a N
Sélectionner l'observation Xn
Faire distmin =
Pourr =1 jusqu'a R
Pour k =1 jusqu'a K
Si le neurone d'indice k est non attribué
Calculer la distance euclidienne dist(Xn,W; )
Si distmin > dist(X,, W)
distmin = dist(X,, Wy )
To =T
ko =k
Affecter le neurone d'indice ko, a Xn et lui attribuer la classe d'indice ro

Marquer le neurone d'indice ko, comme étant déja attribué

4.2.5. Nombre de classes

La détermination automatique du nombre de classes présentes parmi
l'ensemble des observations traitées réside essentiellement sur le principe
d'exclusion mutuelle entre les réseaux compétitifs. Ce principe est mis en
ceuvre au travers du mécanisme de répulsion envers les réseaux n'ayant pas
gagné la compétition face a une observation choisie au hasard dans
l'ensemble des observations. Bien entendu, ce principe est d'autant plus
efficace que les classes sont relativement distantes et compactes dans
l'espace de représentation des observations. De plus, le choix des parameétres
d'adaptation et de répulsion influencent le résultat final : une répulsion trop
importante peut provoquer la fuite a l'infini d'un nombre important de

réseaux, ne laissant sur place qu'un nombre de réseaux inférieur au nombre
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réel des classes existantes. D. Dooze avait déja montré dans [Doo 95] que
l'intervalle de choix quant a la valeur des coefficients d'attraction et de
répulsion pour une approche "compétition et rivalité" et "compétition et
sensibilité" a l'aide de neurones singletons était relativement faible. Nous
pensons donc dans ces conditions que la détermination du nombre de
classes présentes parmi l'ensemble des observations étudiées ne peut étre
fait de facon totalement satisfaisante suivant le seul dispositif d'adaptation -
répulsion. Dans la suite de ce chapitre nous supposerons que le nombre
total de classes présentes C est connu. R : le nombre de réseaux compétitifs

utilisés par la méthode correspond a C.

4.3. Application : exemples issus de la simulation

4.3.1. Préambule

I1 est important de pouvoir soumettre a l'expérience les principes
théoriques de la classification par réseaux compétitifs. Dans les paragraphes
suivants, le lecteur trouvera différents exemples mettant en ceuvre la
technique des réseaux compétitifs. Afin de diversifier la nature de ces
exemples, nous avons choisi de considérer d'une part des bases de test
issues de simulations et d'autre part une base de test connue avec les Iris de
Fischer et une base de test a caractére industriel avec un lot d'observations
issues de bouteilles en verre dans le cadre de la détection en ligne de défauts

de fabrication.

Ci-aprés, nous présentons dans un premier paragraphe plusieurs
exemples de classification en utilisant des observations générées
artificiellement suivant des lois de distribution normales ou uniformes Pour

chaque exemple, les paramétres statistiques sont précisés.
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4.3.2. Exemples gaussiens et mixte

4.3.2.1. Exemple n° 1 : 5 classes de dimension 2 - 1000 observations

Nous débutons notre série d'expériences par un exemple concernant 5
classes d'observations réparties dans un espace bidimensionnel. Le nombre
total d'observations est de 1000. Il s'agit de 4 classes gaussiennes et d'une
classe non gaussienne en forme de croissant. La présence de cette derniére
permet de rendre hétérogéne la présentation de 'ensemble des observations :
I'exemple constitue un mélange mixte. Les paramétres statistiques pour les 5
classes sont précisés dans le tableau 4.1, La classe en forme de croissant a

été générée a 'aide du systéme d'équation suivant [Fir 97] :

X, =Acos®+0,
X, =Asin®+0,

ou @ est une variable aléatoire de moyenne p et de variance ¢,

O1 et O2 sont des variables aléatoires normales de moyennes p et de

variances o, , aveci= 1,2.

Paramétres du mélange Nombre Vecteur moyenne Matrice de Covariance
° d'observations
exemple n°1

Classe 1 ¢ 312 -1 0.6 0.0
0.0 L 0.0 0.80_

Classe 2 ¢ 312 1.1 046 0.0
0.0 i 0.0 0.72_

Classe 3 ¢ 62 -2.0 0.35 0.0
-3.0 L 0.0 0.24_

Classe 4 31 -4.0 027 0.0
1.0 L 0.0 0.27_
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Paramétres du mélange Nombre
oml|
exemple n°1 (suite) d'observations A o) O, 02
Ho ==90.0 | po =0.0 oy =6.0
Cl1 5% 283
asses® 301 5,= 900 | 6, =0016 | oo, =024

Tableau 4.1 : Exemple n°1 - paramétres statistiques des classes 1 a 5

Pour procéder a la classification nous utilisons 5 réseaux compétitifs de
600 neurones chacun. Les voisinages d'adaptation et de répulsion sont
initialement de 600 chacun. L'adaptation s'effectue sur la totalité des
neurones de chaque réseau au départ de la procédure de classification. Le

tableau 4.2 présente la valeur des parameétres d'adaptation pour cet

exemple.

VAQ : Voisinage VRO : Voisinage de o, : Gain B o Gain Tmax : Nombre
d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial de répulsion initial total d'itérations
600 600 0.5 0.0005 20.000
T, : periode de T, : Péeriode de T, : Période de T, : periode de K : Nombre de
o, Bo VA vR

décroissance de VA
0

décroissance de VR
0

décroissance de O,

décroissance de [3 °

neurones par réseau

1500

100

1000

100

600

Tableau 4.2 : Exemple n°1 - paramétres de configuration algorithmique

La figure 4.3 représente la répartition des observations de I'exemple n°1

dans le plan des attributs (X1,X2). Nous y remarquons les 5 classes qui se
distinguent chacune par une couleur différente. Les classes 1:¢, 2:¢ et 5:4
sont les plus importantes avec respectivement 312, 312 et 283 observations,

soit 90.7 % de la totalité de 'échantillon. Les 2 classes restantes, les classes
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3:eetd: avec‘respectivement 62 et 31 observations vont permettre grace a
leur faible représentativité et leurs positions plus isolées vis a vis des autres
classes, de tester la capacité de l'algorithme d'attribuer effectivement un

réseau a chaque classe présente

La figure 4.4 montre l'adaptation des réseaux réalisée aprés 20.000
itérations, juste avant exécution de l'algorithme d'adaptation finale. Chaque
réseau y apparait en couleur bleue avec ses neurones matérialisés par des
points jaune : =-+=. La représentation graphique des réseaux, bien que non
strictement nécessaire a l'analyse des résultats de classification, facilite
l'interprétation des résultats et aide a la compréhension du mécanisme
d'agencement collectif des réseaux durant le traitement. La représentation
graphique des réseaux sera donc systématiquement proposée dans la suite

de l'exposé.

Xg

Figure 4.3 : Exemple n°1 - représentation des observations disponibles
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Figure 4.4 : Configuration des réseaux compétitifs avant l'adaptation finale

La figure 4.5 représente la configuration finale des réseaux aprés
exécution de l'algorithme d'adaptation, seuls sont représentées les formes
prises par les réseaux, sans marque particuliére pour les neurones puisque

ceux-ci viennent se confondre avec les observations a l'issue du traitement.

Figure 4.5 : Exemple n°1 - configuration des réseaux

compétitifs aprés adaptation finale
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Ce résultat final est relativement satisfaisant : 11 observations sont mal
classées sur l'ensemble des 1000 observations de l'échantillon analysé. Les
défauts de classification intéressent surtout les classes 1 et 2 (6 observations
mal classées) pour lesquelles ont constate l'existence d'une zone de

chevauchement non négligeable au niveau de leurs frontiéres respectives.

Le tableau 4.6 présente de fagcon synthétique les résultats de la
classification sous la forme d'une matrice de confusion ou se trouve
répertoriée pour chaque classe réelle la répartition des observations entre les

différentes classes estimées.

Résultats classification| Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5
exemple n°l estimée ¢ estimée ¢ estimée ¢ estimée estimée %
Classe 1 ¢ 307 3 2 0 )
Classe 2 ¢ 6 305 0 0 1
Classe 3 ¢ 0 0 62 0 0]
Classe 4 0] 0 0] 31 o
Classe 5 ¢ 0 0 0 0 283

Tableau 4.6 : Exemple n°1 - matrice de confusion liée aux résultats de la classification.

4.3.2.2. Exemple n° 2 : 3 classes de dimension 4 - 3000 observations

Nous abordons ici un second exemple constitué de 3 classes
gaussiennes non sphériques réparties dans un espace de dimension 4 et
présentant des degrés de chevauchement relativement importants. La taille
de l'échantillon atteint 3000 observations. La classe la plus importante

contient 1500 observations, le reste des observations est équiprobablement
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réparti entre les 2 autres classes. Nous avons utilisé 3 réseaux de 2000

neurones chacun pour mener la classification.

Le tableau 4.7 précise la valeur des paramétres statistiques utilisés
pour générer les 3000 observations de l'exemple. Le tableau 4.8 présente la
valeur des parameétres de l'algorithme utilisés dans le cadre de cet exemple.
Nous remarquerons la valeur relativement faible du coefficient de répulsion
initial du fait du chevauchement important des classes entre elles. Une

valeur trop importante du facteur de répulsion B, aurait pour effet

d'entrainer une trop grande répulsion des réseaux dans les zones de
chevauchement inter-classes. Au terme de l'algorithme d'adaptation, il en
résulterait une erreur importante de prise en compte des observations

respectives de chaque classe.

Paramétres du mélange Nombre Vecteur moyenne Matrice de Covariance
o d'observations
exemple n°2
[0.40] 0.10 0 0 0
0.30 0 0.08 0 0
Classe 1 ¢ 1500 0.50 0 0 0.20 0
_0.25~ 0 0 0 0.07
[0.50] [0.05 0 0 0
0.80 0 0.05 0 0
Classe 2 ¢ 750 0.20 0 0 0.045 0
0.50 |0 0 0 0045
[0.80] [0.035 0 0 0
0.50 0 015 O 0
Classe 3 ¢ 750 0.65 0 0 0.07 0
0.60 L0 0 0 0065

Tableau 4.7 : Exemple n°2 - paramétres statistiques des classes 1 a 3
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VAo : Voisinage VRO : Voisinage de o, : Gain [3 o: Gain Tmax : Nombre
d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial de répulsion initial total d'itérations
2000 2000 0.6 0.00001 90.000
T, : Période de T, : Période de T, : Période de T, : Période de K : Nombre de
L2 ﬁo VA vR

décroissance de VA
0

décroissance de VR
o

décroissance de O °

décroissance de BO

neurones par réseau

1000

100

1600

100

2000

Tableau 4.8 : Exemple n°2 - paramétres de configuration algorithmique

La figure 4.9 suivante présente la répartition des observations dans les

4 dimensions suivant 2 plans de projections d'axes (X1, Xo) et (X3, Xa).

X4

Figure 4.9 : Exemple n°2 - projection des observations disponibles




Figure 4.10 : Exemple 2 - configuration des réseaux compétitifs aprés adaptation finale

On constate sur la figure 4.10, que l'architecture générale des 3 réseaux
de 2000 neurones chacun, aprés exécution de l'algorithme d'adaptation
finale, est de représentation complexe et peu lisible. Malgré tout, nous avons
tenu a présenter le résultat final sous cette forme graphique car cela permet
d'évaluer concrétement le résultat de l'adaptation pour l'ensemble des

différents exemples traités.

Résultats classification| Classe 1 Classe 2 Classe 3
exemple n°2 Estimée ¢ Estimée ¢ estimée ¢
Classe 1 ¢ 1496 3 1
Classe 2 ¢ 0 750 0
Classe 3 ¢ 1 1 748

Tableau 4.11 : Exemple n°2 - matrice de confusion liée aux résultats de classification

Le tableau 4.11 présente les résultats de la classification pour l'exemple
n°2 sous la forme d'une matrice de confusion. Nous remarquerons la bonne
tenue de l'algorithme puisque nous avons 6 observations mal classées sur

3000, soit un taux d'erreur de 0.2%.
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4.3.2.3. Exemple n° 3 : 3 classes en dimension 12 - 2000 observations

Nous abordons maintenant deux exemples concernant des espaces de
représentation des observations de dimensions plus importantes. Il s'agit,
dans les deux cas, d'exemple comportant 3 classes gaussiennes en
dimension 12. Il est en effet relativement important de pouvoir tester les
capacités des réseaux compétitifs dans un contexte de plus grande
dimension afin de vérifier la bonne tenue des performances de l'algorithme
tant sur le plan de la discrimination entre les classes recherchées que sur le

plan de la rapidité d'exécution.

Le premier de ces exemples en dimension 12 est présenté sous la forme
de 6 plans de projection successifs (Xi, Xi+;) pouri= 1..11. La répartition des
observations est montrée au début du mécanisme d'adaptation compétitive
des réseaux (nombre d'itérations t = 6000) ce qui permet de visualiser
également les 3 réseaux compétitifs dans leurs formes d'ébauches au

voisinage de la classe repérée.

X4

X8 x10

Figure 4.12 : Exemple n°3 - projections planes des 2000 observations
réparties suivant 3 classes gaussiennes en dimension 12.

Les réseaux compétitifs sont représentés au rang d'itération t = 6000



>
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Dans le tableau 4.13 suivant, nous avons reporté les paramétres
statistiques ayant servit a générer les observations de l'exemple n°3. Le
vecteur moyenne X et le vecteur des €carts-types o sont représentés pour
chaque classe. En considérant la matrice identité I, il est possible de

reconstruire pour chaque classe la matrice de variance-covariance : Y, = Io?.

Classe 1 ¢ : Classe 2 4 : Classe 3 ¢ :

10.50] [0.10] [0.50] 10.01] [0.15] [0.20]
0.50 0.20 0.50 0.25 0.15 0.01
0.50 0.10 0.40 0.03 0.30 0.05
0.50 0.02 0.30 0.05 0.30 0.03
0.80 0.03 0.80 0.06 0.80 0.03
0.80 0.03 — [0.80 0.04 — 10.80 0.15

= c= X = c= X= c=
0.50 0.10 0.15 0.03 0.15 0.03
0.50 0.05 0.15 0.01 0.15 0.10
0.50 0.03 0.30 0.04 0.50 0.10
0.50 0.03 0.30 0.06 0.50 0.05
0.70 0.20 0.30 0.08 0.15 0.10
10.70 | 0.20 ] 0.30 | 10.01 | 0.15 ] ~ 10.03]

Tableau 4.13 : Paramétres statistiques des classes 1 a 3 de l'exemple n°3

Les paramétres d'adaptation de l'algorithme pour l'exemple n°3 sont
présentés dans le tableau 4.14. Nous remarquons un nombre total
d'itérations Tmax important du fait du grand nombre de neurones a prendre
en compte (6000 au total). De ce fait le gain d'adaptation initial a été
légérement relevé par rapport aux exemples précédents afin d'allonger son

effet au cours des itérations successives de I'algorithme.

Un gain de répulsion faible suffit a positionner correctement chaque
réseau au cours des premiéres itérations de l'algorithme grace a leffet

d'exclusion mutuelle.
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VAo : Voisinage VR0 : Voisinage de Q. : Gain Bo: Gain Tmax : Nombre

d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial de répulsion initial total d'itérations
2000 2000 0.6 0.00005 90.000

T, : periode de T, : Période de Ty, : Période de Ty, : Periode de K : Nombre de

Q.

décroissance de VA
0

décroissance de VR
o

décroissance de OL °

décroissance de B o

neurones par réseau

1000

100

1000

100

2000

Tableau 4.14 : Exemple n°3 - paramétres de configuration algorithmique

Au terme des Tmax itérations, nous procédons a l'adaptation finale afin

d'attribuer un seul neurone a chaque observation. Le résultat est présenté

graphiquement sur la figure 4.15 et sous forme numérique avec la matrice

de confusion associée aux résultats de classification (tableau 4.16).

X8

x4

X10

Figure 4.15 : Configuration des réseaux compétitifs aprés adaptation finale




Résultats classification| Classe 1 Classe 2 Classe 3

exemple n° 3 estimée ¢ estimée ¢ estimée ¢
Classe 1 ¢ 1176 0] 0
Classe 2 ¢ 0 762 0
Classe 3 ¢ 0 0 62
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Tableau 4.16 : Exemple n°3 - matrice de confusion liée aux résultats de classification

On remarquera la bonne tenue de l'algorithme pour la classification

d'observations de dimension élevée. Ce résultat sans erreur permet de

valider la capacité des réseaux compétitifs a réaliser la classification d'un

nombre important d'observations dans un espace a grande dimension.

4.3.2.4. Exemple n° 4 : 3 classes en dimension 12 - 1000 observations

Nous présentons sur la figure 4.17 un second exemple en dimension 12

comportant 1000 observations.

équiprobables.

=4

X110

Il s'agit de 3 classes non sphériques

Figure 4.17. : Exemple n°4 - répartition des 1000 observations en dimension 12
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Nous précisons dans le tableau 4.18 les parameétres statistiques
(vecteurs moyennes X et écarts-types o) des classes de l'exemple n°4. En
considérant la matrice identité I, il est possible de reconstruire pour chaque

classe la matrice de variance-covariance : Y = Io?.

Classe 1 ¢ : Classe 2 % : Classe 3 ¢ :

10.30] 10.10] 10.70]] [0.10] [0.50]) [0.10 |
0.30 0.10 0.30 0.10 0.70 0.10
0.50 0.20 0.50 0.10 0.50 0.03
0.50 0.20 0.50 0.10 0.50 0.03
0.20 0.01 0.50 0.15 0.50 0.15

< 0.50 oo 0.15 < - 0.20 o 0.01 < 0.50 oo 0.15
0.25 0.07 0.50 0.12 0.75 0.07
0.25 0.07 0.50 0.12 0.75 0.07
0.30 0.03 0.50 0.20 0.60 0.05
0.60 0.10 0.50 0.01 0.40 0.10
0.30 0.15 0.50 0.15 0.70 0.15
0.70 | 0.15 ] 10.50 0.15 0.30 ] 1015 ]

Tableau 4.18 : Exemple n°4 - paramétres statistiques des classes 1 @ 3

Nous présentons les résultats de la classification sous formes graphique
et numérique sur la figure 4.19 et le tableau 4.20. Le nombre de réseaux

compétitifs est de 3 et chaque réseau est composé de 500 neurones.
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Figure 4.19 : Exemple n°4 - configuration des réseaux compétitifs aprés adaptation finale

Résultats classification| Classe 1 Classe 2 Classe 3
exemple 4 estimée ¢ estimée 4 estimée
Classe 1 ¢ 334 0 0]
Classe 2 ¢ 0 332 2
Classe 3 ¢ 0 0 332

Tableau 4.20 : Exemple n°4 - matrice de confusion associée aux résultats de classification

Nous remarquons pour ce second exemple en dimension 12 la bonne

tenue de la méthode de classification par réseaux compétitifs en dimension

élevée qui confirme en ce sens les résultats obtenus dans l'exemple n°3

précédent.
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4.3.3. Exemples concernant des classes non globulaires

Nous présenterons ici une série d'exemples ne relevant pas d'une
répartition gaussienne des observations, donc d'aspect non globulaire.
Différents cas de figures sont présentés, I'ensemble permet d'avoir une idée
des capacités des réseaux compétitifs a traiter de problémes de classification
concernant des ensembles d'observations trés divers. Dans ce paragraphe,
les exemples traités correspondent a des répartitions d'observations dans
l'espace suivant des formes géométriques simples : anneaux, tores et
spheéres. Contrairement au paragraphe précédent ou la répartition des
observations suivant des distributions gaussiennes suggérait parfois des
classes enchevétrés, nous disposons ici de classes bien séparées dans
I'espace de représentation des observations. Nous étudierons des structures
a base d'anneaux en dimension 2 ou de tores plats et de sphéres en

dimension 3.

4.3.3.1. Exemple n° 5 : 2 anneaux en dimension 2

Cet exemple présente deux anneaux dont l'un entoure l'autre. Les

paramétres caractérisant les deux anneaux sont :

Anneau 1 (100 observations #) :

Rayons intérieur et extérieur :

Rlmin = 0.05
leax = 0.10
Centre :
C].x1 = 035

Clx. = 0.50
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Anneau 2 (50 observations #) :

Rayons intérieur et extérieur :

R2min = 0.35
R2max = 0.40
Centre :
C2x1 = 050
C2X2 = 050
=1
. - B )
5 o]
%’a. {t .
. T .
X, ’

Figure 4.21 : Exemple n°5 - répartition initiale des observations

Les observations formant les anneaux 1 & 2 ont été générés a partir des

équations suivantes :

Anneau l:

RI%, < (X1-Clx)?+(X2-Clx)? < RIZ,,
Anneau 2 :

R2p; < (X1-C2x)*+(X2-C2x)? < R2,,

ou X; et X, sont des variables aléatoires appartenant a l'intervalle [0, 1] et

sont générées suivant des distributions uniformes.
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Les deux graphiques suivants (figure 4.22) montrent les formes prises
par les deux réseaux compétitifs en cours de processus et en fin de
processus, aprés adaptation finale. Chaque réseau est formé de 250
neurones. Sur le graphique de gauche de cette figure nous pouvons
remarquer que l'un des deux réseaux couvre déja pratiquement l'anneau
intérieur tandis que le second réseau est en train de passer par "dessus" le
premier avant de compléter son expansion et couvrir a son tour le second

anneau extérieur, comme l'illustre le graphique de droite.

X1 X1

2 "5 w ey
A ,
o -~ a0
. -~ T

p-C Xp

Figure 4.22 : Exemple n°5 - représentations a t = 12.000 et t = Tnax des réseaux compétitifs et

des observations disponibles dans le plan de représentation des attributs (X1, Xa).

Le tableau 4.23 donne les valeurs des paramétres d'adaptation qui ont
étés utilisées pour l'exemple n°5. Notons que la valeur du coefficient de
répulsion indiquée ici peut étre réduite jusqu'a une valeur nulle sans que la
qualité du résultat de classification qui en résulte n'en soit affectée : lorsque
les classes sont relativement bien séparées, le mécanisme de compétition
entre réseaux sur le principe d'une répulsion des réseaux concurrents n'est
plus nécessaire : chaque réseau trouve naturellement son domaine
d'activation qui ne s'étend pas jusqu'au domaine d'activation d'un réseau

voisin.
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VA0 : Voisinage VRo : Voisinage de O, : Gain [30: Gain Tmax : Nombre

d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial de répulsion initial total d'itérations
250 250 0.5 0.0005 24.000

Ta : Période de Tﬁo : Période de TVA : Période de TVR : Période de K : Nombre de

décroissance de VA
0

décroissance de VR
o

décroissance de O

décroissance de B o

neurones par réseau

1500

100

1000

100

250

Tableau 4.23 : Exemple n°5 - paramétres de configuration algorithmique

Le tableau 4.24 présente les résultats de la classification. Nous

remarquons la bonne tenue de l'algorithme qui assure ici une classification

parfaite.

Résultat classification : Classe 1 Classe 2
exemple n° 5 estimée ¢ estimée ¢
Classe 1 ¢ 100 0
Classe 2 ¢ 0] 50

Tableau 4.24 : Exemple 5 - matrice de confusion associée aux résultats de classification

Ce premier exemple concernant des observations distribuées suivant

des répartitions non gaussiennes montre la capacité des réseaux compétitifs

a évoluer de facon satisfaisante pour des problémes de natures différents.

Dans la suite de ce paragraphe, nous allons tenter d'affirmer ce propos avec

deux autres exemples prenant en comptes d'autres cas de classes non

globulaires.
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4.3.3.2. Exemple n° 6 : 2 tores en dimension 3

Dans cet exemple, on considére deux tores en dimension 3 imbriqués
I'un dans l'autre comme deux maillons de chaine dont nous indiquons les

parameétres descriptifs :

Tore 1 (300 observations #) : Tore 2 (300 observations #) :
Dans le plan X1X2 : Dans le plan X2X3 :

Rlmin = 020, R2min = 035,

leax = 0.25; R2max = 0.40,

Clx: = 0.5; C2x = 0.6;

Clx = 0.3; C2x3 = 0.4;
Suivant X3 : Suivant X :

Largeurl xs = 0.33; Largeur2x: = 0.10;

Clxs = 0.65; C2x; = 0.5;

Les observations formant les tores 1 & 2 ont été générées a partir des

équations qui suivent :

Tore 1 :

R1:

min

< (X1-Clxi)2+(X2-Clxa)? < RIZ_

Clxs - Lageurlxs/2 < X3 < Clxs+ Largeurlxs/2

Tore 2 :
R2?

min

< (X1-C2x1)?+(X2-C2x2)? < R22_

C2x3 - Lageur2xi/2 < X3 < C2xs+ Largeur2x;/2

ou X;, Xz et X3 sont des variables aléatoires générées suivant des
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distributions uniformes dans [O, 1]. Les valeurs générées ne satisfaisant pas

aux critéres définies par les équations précédentes pour les tores 1 & 2 ne

sont pas retenues. Le tableau 4.25 indique les paramétres d'adaptation

utilisés dans le cadre de cet exemple tandis que la figure 4.26A présente les

deux classes tores 1 & tore 2 dans l'espace des attributs en dimension 3.

A% A" Voisinage

d'adaptation initial

VR : Voisinage de

répulsion initial

Q, : Gain

d'adaptation initial

B,: Gain

de répulsion initial

Tmax : Nombre

total d'itérations

500

500

0.5

0.0005

36.000

T,

a Période de

décroissance de VA
0

Tl3 : Période de

décroissance de VR
o

TV : Période de
A

décroissance de Ol o

Tv : Période de
R

décroissance de [.)) o

K : Nombre de

neurones par réseau

1500 40 1000 40 500
Tableau 4.25 : Exemple 6 - paramétres de configuration algorithmique
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Figure 4.26A

suivant les plans de projections (X1, Xz} et (X2, X3).

: Exemple n°6 - répartition initiale des observations
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Nous présentons trois phases du processus d'adaptation des deux
réseaux compétitifs utilisés pour procéder a la classification des observations

de l'exemple n°6 sur les figures 4.26B a 4.26D qui suivent.

»1 X2
X R PERAA R .
i T o5 T
g {é:,, o F < s
2 By #
e I £ :%“
2 JoE "?é'if %
] A 1! ?ﬁ,n‘%ﬁg . . u !
%n% g W5 o 8y &
i Ao il
A iz ..;:"’_,_n. R = Bp
e A AR ey
wﬁf’ it ""::"ﬁ "o ‘&;?“%g%; PN
;nl & g:i“'u 5 g pomE s b
a &L q’“’}‘n *“u*“ o=
n‘a !‘
808
Fpr 2
X2 o X3

X2

Figure 4.26C : Exemple n°6 - répartition des réseaux a litération t = 12000
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e

Figure 4.26D : Exemple n°6 - répartition des réseaux a l'itération de rang t = 24.000

Nous remarquons sur la figure 4.27D qu'au bout de 24.000 itérations,
les 2 réseaux compétitifs ont pratiquement atteints leurs formes finales,
décrivant correctement la structure imbriquée des deux ensembles
d'observations formant les classes 1 et 2. Cette capacité de donner, aprés
adaptation, une interprétation structurelle juste est implicitement due au
fait que les réseaux compétitifs disposent d'une architecture formée de liens

adaptatifs entre les neurones.

Les résultats de la classification sont donnés sous la forme d'une
matrice de confusion dans le tableau 4.27. On y remarquera l'exacte

représentation des classes 1 & 2 en présence.

Résultat classification : Classe 1 Classe 2
exemple n°6 estimée ¢ | estimée ¢
Classe 1 ¢ 300 0]
Classe 2 ¢ 0 300

Tableau 4.27 : Exemple n°6 - matrice de confusion associée aux résultats de classification
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4.3.3.3. Exemple n°7 : 2 sphéres en dimension 3

Nous abordons ici un dernier exemple concernant des ensembles
d'observations distribués suivant des formes géométriques particuliéres. Il
s'agit de deux sphéres dont l'une est creuse et contient une seconde sphére
de volume plus petit. Cette seconde sphére est pleine. Nous indiquons ci-
aprés les parameétres géomeétriques ayant servit a la génération des
enveloppes des deux sphéres. Chacune de ces deux sphéres contient 100
observations, réparties suivant une distribution uniforme a l'intérieur de son
volume. Les équations pour la génération des observations appartenant aux
classe 1 & 2 (soit respectivement les sphéres 1 & 2) sont données a la suite
des parameétres géométriques. Pour mener la classification nous utilisons 2

réseaux compétitifs de 300 neurones chacun.

Sphére 1 (100 observations #) : Sphére 2 (100 observations #) :
R1min = 0.00; R2min = 0.4;
Rlmax = 0.08; R2max = 0.45;
Clxi = 0.4, C2x =0.5;
Clx: = 0.45; C2x =0.5;
Clxs = 0.55; C2x3 = 0.5;

Les observations formant les sphéres 1 & 2 ont été générés a partir des

équations qui suivent :

Sphére 1 :

RIZ, < (X1-Clx)*(Xo-Cl:a)® +(Xs-Clxo)? < RIZ,,
Sphére 2 :

R212nin < (Xl“C2X1)2+(X2'C2 x2)2 +(X3‘C2 x3)2 < R2.2nax



page 131

Le tableau 4.28 donne les valeurs des paramétres de configuration qui
ont été utilisées pour ce cinquiéme exemple. Nous remarquerons que le

rapport entre le nombre

le nombre de neurones par réseaux et
d'observations a détecter dans chaque classe est légérement supérieur au
taux habituel qui se situe entre 1,5 et 2,5. 1l s'avére en effet qu'avec un taux
inférieur a 3 le taux de bonne classification chute aux environs de 95 %. De

méme, la période de décroissance T, du gain d'adaptation o, est plus

importante (2500 contre 1500 habituellement) pour donner le temps au
réseau de s'adapter correctement autour des observations relativement

éparses a l'intérieur du volume formant la sphére creuse (Sphére 1).

A% Al Voisinage

VRo : Voisinage de

o, : Gain

B,: Gain

Tmax : Nombre

d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial de répulsion initial total d'itérations
300 300 0.5 0.005 40.000
T = Période de TBo : Période de TVA : Période de TVR : Période de K : Nombre de

a,

décroissance de VA
0

décroissance de VR
Q

décroissance de O o

décroissance de B

o

neurones par réseau

100

100

2500

1000

300

Tableau 4.28 : Exemple n°6 - paramétres de configuration algorithmique

Comme pour l'exemple n°5 précédent, nous montrons dans les figures

4.29A a 4.29C les formes prisent par les deux réseaux compétitifs au cours
du processus de classification. Nous présentons également sur la figure

4.29D la forme des deux réseaux aprés adaptation finale.
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La figure 4.29D présente les deux réseaux compétitifs aprés exécution

de lalgorithme d'adaptation finale qui permet d'attribuer a chaque

observation un neurone unique et par ce fait de déterminer sa classe

d'appartenance.

X1

X2

X3

Figure 4.29D : Exemple n° 7 - répartition finale des réseaux
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La matrice de confusion est présentée dans le tableau 4.30

Résultat classification : | Classe 1 Classe 2
exemple n°7 estimée ¢ | estimée ¢
Classe 1 ¢ 100 0
Classe 2 # 0 100

Tableau 4.30 : Exemple n°7 - matrice de confusion associée aux résultats de classification

4.4, Classification des Iris d'Anderson

Dans ce paragraphe nous présentons les résultats de notre méthode de
classification par réseaux de neurones compétitifs sur une base de test bien
connue constituée de données issues de mesures réelles. Il s'agit des Iris
d'Anderson dont nous avons sélectionné les deux variétés Virginica et
Versicolor. Chaque Iris est caractérisé par quatre attributs : la longueur et
la largeur des pétales et des sépales [Fis 36].

b4 X3

son oo
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]
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Figure 4.31 : Représentation des observations constituant la base des Iris d’Anderson

pour les 50 Iris Virginica (m) et les 50 Iris Versicolor (s)
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Chacune des variétés Virginica et Versicolor est représentée dans
I'échantillon par 50 individus. La figure 4.31 représente les observations
normalisées dans les deux plans de projections (X1, X2) et (X3, X4). Ce sont
ces observations normalisées qui seront utilisées pour subir la procédure de
classification automatique par réseaux compétitifs. En annexe sont reportées

les 100 valeurs initiales que nous avons utilisées.

Pour procéder a la classification des 100 observations, nous utilisons
deux réseaux de 100 neurones chacun. Le nombre de neurones est donc
double du nombre d'observations a intégrer a l'intérieur de chaque réseau
lors du processus de classification. Le taux de représentation (neurones /
observations) est ici de 2, ce qui représente une valeur standard par rapport

aux expériences précédentes.

Dans le tableau 4.32 nous précisons les valeurs des parameétres que
nous avons utilisées lors de la procédure de classification par réseaux

compétitifs des Iris d'’Anderson.

VAo : Voisinage VRo : Voisinage de o, : Gain B o' Gain Tmax : Nombre

d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initiat de répulsion initial total d'itérations
100 100 0.5 0.000001 18.000

Ta : Période de TB : Période de TVA : Période de TVR : Période de K : Nombre de

décroissance de V A
0

décroissance de VR
0

décroissance de O

décroissance de Bo

neurones par réseau

100

100

1500

1000

100

Tableau 4.32 : valeurs de parameétres utilisées pour la classification des Iris d'Anderson

Aprés adaptation finale au bout de 18.000 itérations, nous obtenons

deux ensembles représentant respectivement les variétés Iris Virginica et Iris
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Versicolor. La classification n'est cependant pas parfaite puisque le taux
d'erreur global est de 5% car nous avons au total 5 observations mal
classées sur I'ensemble des observations. Le tableau 4.34 résume sous forme
d'une matrice de confusion les résultats de cette expérience. La figure 4.33
présente également de facon graphique le résultat de la classification aprés

exécution de la phase d'adaptation finale.

X1

Xp / i Xy

Figure 4.33 : Répartition finale des réseaux compétitifs

pour la classification des Iris d’Anderson.

Nous présentons dans le tableau 4.34 la matrice de confusion associée

au résultat de classification des 100 Iris :

Résultat classification : Classe 1 Classe 2

Iris d’Anderson estimée ¢ estimée %
Classe 1 ¢ 48 2
Classe 2 ¢ 3 47

Tableau 4.34 : Matrice de confusion associée aux résultats

de classification des Iris d’Anderson (variétés Virginica et Versicolor).
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En conclusion, nous pouvons rapporter un résultat issu de méthodes
de classification automatique basées sur l'estimation des fonctions de
densité sous-jacentes suivant une métrique séquentielle [Ben 92] qui obtient
un taux d'erreur global de 6% pour 6 observations mal classées. Les

résultats que nous obtenons sont donc encourageants.

4.5. Cas industriel : classification de bouteilles en verre

4.5.1. Introduction

Ce dernier exemple traite d'un cas industriel dont 1'étude s'inscrit dans
le cadre général d'un contrat de Recherche et Développement liant le
laboratoire d'Automatique I3D de 1'Université des Sciences et Technologies
de Lille a un important groupe verrier industriel : BSN-Danone.

Nous présenterons dans un premier temps le processus de fabrication
des bouteilles en verre et les types de défauts susceptibles d'apparaitre en
cours de fabrication. Nous nous intéresserons ensuite plus précisément a la
détection automatique des glagures situées au niveau de la bague qui
constituent des défauts graves car il s'agit de fines ruptures internes qui
fragilisent fortement les bouteilles, rendant leur manipulation dangereuse
sur les lignes d'embouteillage comme pour le consommateur. Nous
présenterons le dispositif expérimental qui a été mis en place pour permettre
la détection des bouteilles défectueuses ainsi que les résultats que nous
avons obtenus sur un ensemble test soumis a notre procédure de
classification par réseaux compétitifs. Nous comparerons ensuite nos
résultats a ceux issus d'autres approches proposées par différents membres

du Laboratoire d'Automatique 13D

I1 est nécessaire de préciser que cette étude a donné lieu a deux théses
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récentes qui présentent de facon exhaustive l'ensemble des travaux menés
par le laboratoire dans le champ d'investigation de la détection de défauts
sur bouteilles en verre par réseaux de neurones a apprentissage supervisé
[Fir 97][Bet 99]. Notre propos n'est donc pas ici de proposer une alternative
aux méthodes déja développées pour cette application, mais de profiter d'une
expérience acquise par le laboratoire [Bie 95] dans le domaine connexe de la
classification supervisée par réseaux de neurones et des moyens mis en
ceuvre dans le contexte d'une application industrielle pour pouvoir comparer

nos résultats a ceux déja acquis [Bie 97][Bet 97][Ham 98].

4.5.2. Le procédé de fabrication des bouteilles en verre

Les principales matiéres premiéres rentrant dans la composition du
verre sont le sable, la soude et le calcaire. L'ensemble est fondu a une
température proche de 1550°C, puis est acheminé par un canal au bout
duquel un bloc ciseaux coupe la masse de verre fondu en gouttes. Chacune
de ces gouttes représente la quantité de verre nécessaire a la fabrication
d'une bouteille. La goutte tombe dans un moule ébaucheur puis passe dans

un moule finisseur.

Aprés formage par pression ou soufflage, les bouteilles subissent
différents traitements a chaud puis a froid qui permettent d'améliorer les
qualités mécaniques du verre. Il s'agit ensuite de contréler la qualité des
bouteilles fabriquées en les faisant passer a grande vitesse dans des

machines de choix.

Les bouteilles avec défaut sont alors déclassées et évacuées tandis que
les bouteilles jugées bonnes sont conduites vers un parc de palettisation

pour y étre conditionnées (figure 4.35).
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Figure 4.35 : Schéma de principe d'une chaine de fabrication de bouteilles en verre

4.5.3. Défauts de fabrication

La bouteille est soumise a un grand nombre de contraintes thermiques
et mécaniques tout au long de la phase de fabrication et chacune de ces
phases est susceptible d'engendrer un ou plusieurs défauts sur l'article
(figure 4.36). Suivant la gravité du défaut celui ci est jugé critique, majeur ou
mineur. Les défauts critiques (aiguille de verre, trapéze, bavure...) sont des
défauts graves car ils peuvent impliquer la présence de verre dans la
bouteille pendant et aprés le conditionnement. Les défauts majeurs (glacgure,
dimensions non conformes...) sont des défauts qui rendent la bouteille
inutilisable du fait du risque important de casse de l'article en cours de
conditionnement. Les défauts mineurs (plis, bouillons, gravures mal rendues
...) laissent l'objet utilisable mais ont une incidence sur l'esthétique de

l'article.
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collé au poingon

glagure

bouillon

ailette

aiquille
de verre

Figure 4.36 Principaux défauts pouvant apparaitre au cours de la fabrication.

4.5.4. Détection des glacures

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéressons plus
particuliérement aux glagures. Il s'agit de fissures qui traversent totalement
ou non l'épaisseur du verre sur une partie quelconque de l'article. Les
causes de ce type de défaut peuvent étre aussi bien d'origine thermique que
mécanique. Pour détecter une glagure située au niveau de la bague, on
utilise une technique de réflexion optique. Le principe consiste a repérer la
réflexion d'un rayon lumineux incident sur le corps de la bouteille : la
glagure agissant comme un miroir, celle ci réfléchit le rayon incident qui
peut alors étre détecté grace a un dispositif optique. Une caméra CCD scrute

I'image de la bague renvoyée par un miroir cylindrique. Pour permettre une
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analyse exhaustive de la bouteille, celle-ci est mise en rotation sur elle méme
grace a un plateau tournant. Le systéme de vision artificielle est chargé de
prendre a intervalles réguliers des images de la partie de la bouteille a
inspecter. Une séquence de 16 images est ainsi acquise au cours de la
rotation afin de couvrir toute la périphérie de la bague a inspecter. Le
schéma de la figure 4.37 montre I'ensemble du dispositif mis en place pour

la saisie des images de la bague [Can 95].

camsra

optigue réfléchissants /ﬂ

source
glagures
horizonfales

source
glagcures
verficales

5eMs de rofafion

Figure 4.37 : Schéma de principe du montage

expérimental dédié a la détection des glagures.

4.5.5. Attributs caractéristiques

Chacune des images de la séquence est traitée et analysée. L'existence
d'un défaut dans la bouteille est révélé par la présence dans une ou
plusieurs images de la séquence d'une région a niveaux de gris élevés

correspondant a la réflexion du rayon lumineux incident sur la glagure.
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Dans [Fir 97], C. Firmin explique la démarche expérimentale et
analytique utilisée pour permettre la détection des glacures a partir de
l'analyse de 4 attributs les plus discriminants mesurés a l'intérieur de zones
d'intérét rectangulaires qui s'adaptent au contenu de chaque image. Ne sont
prises en compte que quelques régions contenant des pixels connexes dont
les niveaux de gris sont supérieurs a un seuil de binarisation qui reste
constant pour traiter les images. Un vecteur d'observation constitué des 4
attributs sélectionnés permet de caractériser l'ensemble des régions de la
zone d'intérét. Les 4 composantes du vecteur d'observation sont

respectivement :

« X1: la variance des niveaux de gris des pixels dépassant le seuil de

binarisation dans la zone d'intérét

« X2 : le nombre de pixels dépassant le seuil de binarisation dans la zone

d'intérét

« X3 : 'amplitude maximale des niveaux de gris dans la zone d'intérét

« X4 : la variance des positions en hauteur des pixels dépassant le seuil

de binarisation a l'intérieur de la zone d'intérét.

La figure 4.38 représente une séquence de 16 images consécutives de la
bague d'une bouteille filmée dans les conditions expérimentales décrites
précédemment et illustrées par la figure 4.37. Sur les images 5, 6 et 7 de
cette séquence, on distingue la présence d'une glagure qui se caractérise par

une "tache" claire supplémentaire dans la zone d'intérét des images.
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Figure 4.38 : Représentation d'une séquence de 16 images prises a intervalles

réguliers sur une bouteille en rotation présentant une glagure.

4.5.6. Constitution d'une base d'observations test

Dans le cadre de l'étude de faisabilité menée par C. Firmin et M.
Betrouni [Fir 97][Bet 96], un important travail de sélection et de préparation
des échantillons concernant différentes formes de flacons a été mené. Cela a
permis de rassembler une collection importante de vecteurs d'observations
sous la forme de fichiers de données. Chaque fichier caractérise un type
particulier de bouteilles : bouteilles de biére, bouteilles d'eau, etc. et ayant
toutes les mémes caractéristiques : bouteilles avec défaut, bouteilles sans

défaut.

Pour notre application, nous avons exploité deux fichiers distincts

représentant respectivement 125 vecteurs d'observations en provenance de
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bouteilles exemptes de défaut et 134 vecteurs d'observations de bouteilles
avec glacures. Nous avons donc au total 259 vecteurs d'observations de

dimension 4 disponibles qui constituent notre base de test.

Nous reproduisons sur la figure 4.39 les projections des 259

observations normalisées de la base de test. sur les plans (X1, X2) et (X3, X4).
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Fig. 4.39 : Représentation de 259 observations constituant la base de test pour la détection
automatique des défauts de glagure : | m = bouteilles avec défaut ; m = bouteilles sans défaut ].
Les attributs X1 a X+ forment le vecteur attributs des observations disponibles et sont mesurés

a lintérieur des zones d'intérét :

4.5.7. Classification des observations

Nous appliquons sur les 259 observations disponibles les principes de
classification par réseaux compétitifs. Les résultats de la classification
apparaissent graphiquement sur la figure 4.40 ou l'on distingue les deux

réseaux compétitifs apres exécution de la procédure d'adaptation finale.



Figure 4.40 : Résultat final de la classification d'un ensemble test de 259 observations

concernant la détection automatique de défauts de glacures sur des bouteilles en verre.

Le tableau 4.41 donne les valeurs des paramétres que nous avons

utilisés pour réaliser la classification des observations

Vv A,¢ Voisinage

VR : Voisinage de

0., : Gain

B,: Gain

Tmax : Nombre

d'adaptation initial répulsion initial d'adaptation initial | de répulsion initial total d'itérations
250 250 0.5 0.001 30.000
T . Période de T, TVA : Période de TVR : Période de K : Nombre de

o,

décroissance de V. A
]

B, Période de

décroissance de Vy
o

décroissance de O,

décroissance de B

[s]

neurones par réseau

100

100

2500

1000

250

Tableau 4.41 : Paramétres de configuration algorithmique

Le tableau 4.42 résume sous la forme d'une matrice de confusion les

résultats issus de la classification. Le taux d'erreur total est de 1,9 %. : 6

images ont été mal classées : 4 images sans défaut ont été classées parmi les

mauvaises tandis que 2 images avec glagures ont été jugées sans défaut.
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Résultat classification : Classe 1 Classe 2
exemple industriel estimée | estimée ¢

Classe 1 (sans défaut) @ 121 4

Classe 2 (avec défaut) 4 2 132

Tableau 4.42 : Matrice de confusion associée aux résultats de classification de la figure 4.40

Comme pour l'ensemble des exemples traités, le voisinage d'adaptation
initial utilisé prend en compte la totalité des neurones du réseau. Il s'avére
en effet qu'un voisinage initial large favorise 1'adaptation des neurones a la
structure réelle de classe des observations et favorise donc la bonne
classification des échantillons. Cependant, dans le cadre dune application
industrielle, il est acquit que le facteur "temps" représente trés souvent un
facteur stratégique important, notamment en ce qui concerne le contrdle de
procédés. Dans ce sens, nous avons réalisé quelques tests supplémentaires
afin d'étudier l'évolution des performances de l'algorithme en termes d'erreur
de classification et de temps d'exécution par rapport au nombre de neurones
par réseau et au voisinage d'adaptation initial utilisés. Les résultats de cette
expérience sont résumés dans les tableaux 4.43A et 4.43B. Les temps
indiqués (en secondes) comprennent le temps d'affichage graphique qui
réactualise a l'écran les vues des projections des réseaux en cours
d'adaptation dans l'espace des observations tous les 300 pas de calculs. Les
algorithmes ont été exécutés sur un ordinateur de type PC Pentium II 330
MHz avec carte graphique de type ATI 3D RAGE PRO. Les résultats de la
classification sont reportés pour chaque cas traité sous la forme d'une
matrice de confusion dont l'interprétation s'effectue de maniére identique a
celle donnée dans le tableau 4.42. : lignes de la matrice = dispersion des
observations appartenant a une classe réelle, colonnes = provenance des

observations pour chaque classe estimée.



Nombre de Voisinage Nombre Total Matrice de Temps
Neurones Initial d'itérations confusion estimé ( sec.)
250 250 30.000 21 4 59
|2 132
250 200 25.000 1205 53
|1 133
250 150 20.000 1205 34
L3 131
250 50 10.000 120 5 14
| 1 133]
250 20 10.000 {119 6 6
30131

Tableau 4.43A : Evolution de la classification en fonction du voisinage initial

dans le cas de 2 réseaux compétitifs de 250 neurones chacun.

Nombre de Voisinage Nombre Total Matrice de Temps
Neurones Initial d'itérations confusion estimé ( sec.)

150 150 15.000 120 2 20
|5 132

150 100 12.000 1201 13
|5 133
-

150 50 10.000 120 1 8
|5 133

150 20 4.000 19 2 5
| 6 132

Tableau 4.43B : Evolution de la classification en fonction du voisinage initial

dans le cas de 2 réseaux compétitifs de 150 neurones chacun.
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L'examen de ces deux tableaux nous permet de remarquer que dans le

cas présent, la technique des réseaux compétitifs reste relativement stable et

fiable lorsque le nombre de neurones par réseaux varie fortement ainsi que

la valeur du voisinage d'adaptation initial utilisé. Nous remarquerons ainsi
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que le temps de traitement est passé de prés de 1 mn dans le cas initial (250
neurones et voisinage initial égal a 250) a 5 secondes environ pour la
derniére expérience (150 neurones et voisinage initial égal a 20) ce qui
correspond a peu prés a une réduction du temps de calcul par un facteur
10. En contre partie le taux d'erreur de classification est passé
respectivement de 2.31 % (6 observations mal classées) a 3,47 % (9

observations mal classées).

4.5.8. Comparaison des résultats

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous avons montré que les
réseaux compétitifs pouvaient étre utilisés de fagon relativement efficace
dans le cadre d'un probléme industriel concret. Bien que les études qui ont
déja été menées au sein de notre laboratoire sur le probléme de la détection
de glagures par réseaux de neurones sont issues de méthodes neuronales
avec apprentissage supervisé, cela semble intéressant de comparer
quantitativement les résultats issus de chaque méthode. Les deux réseaux
testés sont un perceptron multicouches [Bie 95] et un réseau RBF a
architecture évolutive [Fir 97] (cf. Ch2 - réseau probabiliste a architecture

évolutive) : tableaux 4.44A & 4.44B.

Résultat classification : Classe 1 Classe 2

Perceptron Multicouches | estimée ¢ | estimée ¢

Classe 1 (sans défaut) ¢ 125 0

Classe 2 (avec défaut) ¢ 5 129

Tableau 4.44A : Matrice de confusion issue des résultats de classification

sur la base test suivant une technique neuronale multicouches (apprentissage supervisé).
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Résultat classification : Classe 1 Classe 2
Réseau RBF estimée ¢ estimée ¢

Classe 1 (sans défaut) ¢ 125 0

Classe 2 (avec défaut) ¢ 1 133

Tableau 4.44B : Matrice de confusion issue des résultats de classification

sur la base test suivant une technique neuronale RBF (apprentissage supervisé).

On notera que les résultats présentés dans les tableaux 4.44A & 4.44B
sont issus d'architectures neuronales optimisées suivant une approche

emnpirique ou analyvtique avec 'utilisation du critére de Akaike. (Cf. Ch 2 - 8
I S

2.2.1.5 : détermination du nombre de classes).

Au vu de ces résultats, il s'avére que les résultats sont globalement
meilleurs avec ces deux derniers réseaux, notamment dans le cas du réseau
RBF a architecture évolutive dont les résultats sur différentes bases ont
donnés également de trés bons résultats [Fir 97]. Il faut cependant rappeler
qu'il s'agit en l'occurrence de résultats issus de méthodes utilisant un
apprentissage supervisé, donc avec un apport informationnel
supplémentaire non négligeable. La seule information mise a disposition de
la méthode par réseaux compétitifs est le nombre de classes présentes Co =
2. Dans ces conditions, les résultats acquis peuvent étre jugés comme
relativement satisfaisant. Il s'avére également que les temps de traitement
mis par la méthode des réseaux compétitifs sont largement inférieurs aux
temps mis par les méthodes précédemment développées (réseau
multicouches et réseau RBF a architecture évolutive). Ainsi, dans le cas ou
les conditions d’inspection nécessitent un reétalonage fréquent des
frontiéres de décision pour la classification des différents échantillons pris
en compte, la méthode de classification par réseaux compétitifs peut

représenter une technique attractive pour les industriels.
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4.6. Conclusion

Dans ce dernier paragraphe, nous avons traité un probléme industriel
pour lequel nous pouvons recourir aux techniques combinées de la vison
artificielle et des réseaux de neurones pour permettre la détection des
défauts de fabrication sur des bouteilles en verre. Nous nous sommes
intéressés plus particuliérement a la détection automatique des glagures
présentes sur les bagues des bouteilles suivant la technique des réseaux
compétitifs. Nous avons montré qu'il était possible d'obtenir des résultats
satisfaisants par cette méthode. En effet, la comparaison de ces résultats a
ceux issus d'autres techniques neuronales appartenant au domaine
supervisé, montrent que la technique des réseaux compeétitifs est susceptibic
en terme d'efficacité et de rapidité, d'offrir également des capacités de

traitement intéressantes dans le domaine du non supervisé.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire nous nous sommes intéressés aux réseaux
compétitifs, une nouvelle forme connexionniste dédiée a la classification
automatique d'un ensemble d'observations d'origines inconnues. Nous
montrons que les réseaux compétitifs sont, des outils trés bien adaptés a la
représentation structurée des observations dans leur espace d'origine et

donc a leur classification.

L'utilisation des réseaux compétitifs suivant un schéma d'organisation
collective et suivant un dispositif de confraintes compétitives permet
d'aboutir a des résultats de classification trés encourageants, comme le
montrent les différents tests réalisés a partir de plusieurs échantillons bases

d'observations multidimensionnelles réelles ou issues de la simulation.

Le mariage d'une interprétation statistique de la répartition des
neurones a l'intérieur d'un méme réseau et de l'organisation mutuellement
exclusive des réseaux dans l'espace des observations montre qu'il est
possible d'aborder le domaine de la classification automatique des
observations de dimension importante sans avoir nécessairement a réduire
la dimension des observations ou leur nombre pour des raisons d'ordre
calculatoire. La qualité des résultats de classification obtenus sont
encourageants, tant au niveau de la complexité algorithmique qu'au niveau

des temps de calcul.

Un exemple industriel traité dans le cadre d'une application de
détection automatique de défauts sur des bouteilles en verre par vision
artificielle a contribué a montrer l'intérét réel des réseaux compétitifs
lorsqu'ils sont utilisés suivant une approche multi-réseaux. Les résultats de

cette expérience, comparés a d'autres déja réalisés dans le cadre de cette
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application et obtenus avec d'autres formes de réseaux confirment le
potentiel des réseaux compétitifs dans le domaine des applications
industrielles devant traiter divers échantillons suivant une approche non

supervisée.

Dans notre cas, la tache de classification automatique n'est sans doute
pas limitée au résultat délivré par I'Algorithme des Réseaux Compétitifs. En
effet nous pouvons fort bien compléter et améliorer les résultats issus de
cette premiére phase avec la méthodologie des Algorithmes Génétiques. Nous
savons que ces derniers consistent a améliorer des individus par
manipulation au cours de générations successives en testant leur efficacité
d'adaptation aux conditions d'optimalité locales et globale de leur
environnement. Or, les réseaux compétitifs offrent a lissue de chaque
expérience une solution en adéquation avec les contraintes locales et globale
de l'environnement décrit par l'ensemble des observations disponibles. La
condition d'optimalité du résultat global est lié a la classification correcte des
observations qui ne peut étre effective que sous la contrainte d'une bonne
adaptation locale des réseaux aux classes présentes. Quelques expériences
sur ce sujet ont déja été menées en ce sens : elles ont montrées des résultats
encourageants et suscitent de nouvelles recherches pour
l'approfondissement de cette technique mariant Réseaux Compétitifs et

Algorithmes Génétiques.
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ANNEXE

Base des observations utilisées pour la classification des Iris de Fisher :
variétés Versiciolor et Virginica : 100 observations en dimension 4. Les

quatre colonnes des attributs correspondent a :

ler colonne :  longueur des pétales
2¢me colonne: largeur des pétales
3eme colonne : longueur des sépales

4eme colonne : largeur des sépales

7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
6.4,3.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.9,3.1,4.9,1.5,Iris-versicolor
5.5,2.3,4.0,1.3,Iris-versicolor
6.5,2.8,4.6,1.5,Iris-versicolor
5.7,2.8,4.5,1.3 Iris-versicolor
6.3,3.3,4.7,1.6,Iris-versicolor
4.9,2.4,3.3,1.0,Iris-versicolor
6.6,2.9,4.6,1.3,Iris-versicolor
5.2,2.7,3.9,1.4,Iris-versicolor
5.0,2.0,3.5,1.0,Iris-versicolor
5.9,3.0,4.2,1.5,Iris-versicolor
6.0,2.2,4.0,1.0,Iris-versicolor
6.1,2.9,4.7,1.4,Iris-versicolor
5.6,2.9,3.6,1.3,Iris-versicolor
6.7,3.1,4.4,1.4 Iris-versicolor
5.6,3.0,4.5,1.5,Iris-versicolor
5.8,2.7,4.1,1.0,Iris-versicolor
6.2,2.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
5.6,2.5,3.9,1.1,Iris-versicolor
5.9,3.2,4.8,1.8,Iris-versicolor
6.1,2.8,4.0,1.3,Iris-versicolor
6.3,2.5,4.9,1.5,Iris-versicolor

6.7,3.3,5.7,2.1,Iris-virginica
7.2,3.2,6.0,1.8,Iris-virginica
6.2,2.8,4.8,1.8,Iris-virginica
6.1,3.0,4.9,1.8,Iris-virginica
6.4,2.8,5.6,2.1,Iris-virginica
7.2,3.0,5.8,1.6,Iris-virginica
7.4,2.8,6.1,1.9 Iris-virginica
7.9,3.8,6.4,2.0,Iris-virginica
6.4,2.8,5.6,2.2,Iris-virginica
6.3,2.8,5.1,1.5,Iris-virginica
6.1,2.6,5.6,1.4,Iris-virginica
7.7,3.0,6.1,2.3,Iris-virginica
6.3,3.4,5.6,2.4,Iris-virginica
6.4,3.1,5.5,1.8,Iris-virginica
6.0,3.0,4.8,1.8,Iris-virginica
6.9,3.1,5.4,2.1,Iris-virginica
6.7,3.1,5.6,2.4, Iris-virginica
6.9,3.1,5.1,2.3,Iris-virginica
5.8,2.7,5.1,1.9,Iris-virginica
6.8,3.2,5.9,2.3,Iris-virginica
6.7,3.3,5.7,2.5,Iris-virginica
6.7,3.0,5.2,2.3,Iris-virginica
6.3,2.5,5.0,1.9,Iris-virginica



6.1,2.8,4.7,1.2,Iris-versicolor
6.4,2.9,4.3,1.3,Iris-versicolor
6.6,3.0,4.4,1.4,Iris-versicolor
6.8,2.8,4.8,1.4,Iris-versicolor
6.7,3.0,5.0,1.7,Iris-versicolor
6.0,2.9,4.5,1.5,Iris-versicolor
5.7,2.6,3.5,1.0,Iris-versicolor
5.5,2.4,3.8,1.1,Iris-versicolor
5.5,2.4,3.7,1.0,Iris-versicolor
5.8,2.7,3.9,1.2,Iris-versicolor
6.0,2.7,5.1,1.6, Iris-versicolor
5.4,3.0,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.0,3.4,4.5,1.6,Iris-versicolor
6'4 7,3.1,4.7,1.5 Iris-versicolor
6.3,2.3,4.4,1.3,Iris-versicolor
5.6,3.0,4.1,1.3,Iris-versicolor
5.5,2.5,4.0,1.3,Iris-versicolor
5.5,2.6,4.4,1.2,Iris-versicolor
6.1,3.0,4.6,1.4,Iris-versicolor
5.8,2.6,4.0,1.2,Iris-versicolor
5.0,2.3,3.3,1.0,Iris-versicolor
5.6,2.7,4.2,1.3,Iris-versicolor
5.7,3.0,4.2,1.2,Iris-versicolor
5.7,2.9,4.2,1.3,Iris-versicolor
6.2,2.9,4.3,1.3,Iris-versicolor
5.1,2.5,3.0,1.1,Iris-versicolor
5.7,2.8,4.1,1.3,Iris-versicolor

6.3,3.3,6.0,2.5,Iris-virginica
5.8,2.7,5.1,1.9,Iris-virginica
7.1,3.0,5.9,2.1,Iris-virginica
6.3,2.9,5.6,1.8,Iris-virginica
6.5,3.0,5.8,2.2 Iris-virginica
7.6,3.0,6.6,2.1 Iris-virginica
4.9,2.5,4.5,1.7,Iris-virginica
7.3,2.9,6.3,1.8,Iris-virginica
6.7,2.5,5.8,1.8,Iris-virginica
7.2,3.6,6.1,2.5 Iris-virginica
6.5,3.2,5.1,2.0,Iris-virginica
6.4,2.7,5.3,1.9,Iris-virginica
6.8,3.0,5.5,2.1,Iris-virginica
5.7,2.5,5.0,2.0,Iris-virginica
5.8,2.8,5.1,2.4,Iris-virginica
6.4,3.2,5.3,2.3,Iris-virginica
6.5,3.0,5.5,1.8,Iris-virginica
7.7,3.8,6.7,2.2 Iris-virginica
7.7,2.6,6.9,2.3,Iris-virginica
6.0,2.2,5.0,1.5,Iris-virginica
6.9,3.2,5.7,2.3,Iris-virginica
5.6,2.8,4.9,2.0,Iris-virginica
7.7,2.8,6.7,2.0,Iris-virginica
6.3,2.7,4.9,1.8,Iris-virginica
6.5,3.0,5.2,2.0,Iris-virginica
6.2,3.4,5.4,2.3,Iris-virginica
5.9,3.0,5.1,1.8,Iris-virginica
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