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Résumé

Le travail de recherche exposé dans cette thèse concerne le développement d’ap-
proches à base de cartes auto-organisatrices (SOM) pour la découverte et le suivi de
structures de classes dans les données par apprentissage non supervisé (clustering).
Nous proposons une méthode de clustering à deux niveaux simultanés (DS2L-SOM).
Cette méthode se base sur l’estimation, à partir des données, de valeurs de connecti-
vité et de densité des prototypes de la SOM. Ces valeurs sont utilisées pour effectuer
une classification des données. Le nombre de clusters est détecté automatiquement.
De plus, la complexité est linéaire selon le nombre de données. Nous montrons aussi
qu’il est relativement simple et efficace d’adapter DS2L-SOM aux variantes de l’algo-
rithme SOM, de façon à obtenir une méthode très polyvalente capable par exemple
d’analyser différents types de données. Nous proposons en outre une amélioration de
la qualité de la SOM en utilisant les valeurs de connectivité lors de l’apprentissage des
prototypes. Nous décrivons une nouvelle méthode de description condensée de la dis-
tribution des données, ainsi qu’une mesure heuristique de similarité entre ces modèles.
Ces algorithmes se basent sur une estimation de la densité sous-jacente des données
pendant l’apprentissage d’une SOM modifiée. La qualité de la description obtenue et de
la mesure de comparaison est validée sur un ensemble de jeux de données artificiels et
réels. Les propriétés de ces algorithmes rendent possible l’analyse de grandes bases de
données, y compris de grands flux de données, qui nécessitent à la fois vitesse et écono-
mie de ressources. Par ailleurs, nous combinons l’algorithme de clustering à la mesure
de similarité entre distributions pour l’analyse de données évolutives. Nous proposons
un algorithme de suivi des données d’un flux permettant le stockage régulier de la
structure des données, ainsi que la compression de ces informations au cours du temps.
Les informations stockées peuvent ensuite être comparées entre elles pour l’analyse de
l’évolution de la structure du flux de données. Enfin, nous présentons deux applications
réelles pour le suivi d’individus dans un dispositif RFID. La première application est
une étude biologique du comportement d’une colonie de fourmis pendant le déménage-
ment d’un nid à l’autre. La deuxième application est une étude commerciale nécessitant
le suivi de clients dans un grand magasin pendant leurs achats.



ii Abstract

Abstract

The research outlined in this thesis concerns the development of approaches based
on self-organizing maps (SOM) for the discovery and monitoring of class structures in
the data by unsupervised learning (clustering). We propose a simultaneously two levels
clustering method (DS2L-SOM). This method is based on the estimate from the data,
values of connectivity and density of the prototypes of the SOM. These values are used
to perform data classification. The number of clusters is detected automatically. Mo-
reover, the complexity is linear with the number of data. We show that it is relatively
simple and efficient to adapt to DS2L-SOM variants of the SOM algorithm in order to
obtain a versatile method capable of analyzing such data types. We also propose an
improvement of the quality of the SOM using the connectivity values during the lear-
ning of the prototypes. We describe a new method of condensed description of the data
distribution, and a heuristic measure of similarity between these models. These algo-
rithms are based on an estimate of the density underlying data for learning a modified
SOM. The properties of these algorithms make possible the analysis of large databases,
including large data flows that require both speed and economy of resources. In addi-
tion, we combine the clustering algorithm to measure similarity between distributions
for the analysis of evolutionary data, and we propose an algorithm for monitoring data
stream. Finally, we present two applications for tracking individuals in an RFID de-
vice. The first application is a biological study of the behavior of a colony of ants while
moving from one nest to another. The second application is a business case requiring
tracking of customers in a department store for their purchases. Finally, we propose an
algorithm for monitoring data flow for storing regular data structure and compression
of this information over time. The stored information can then be compared with each
other to analyze the changing structure of the data stream.
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Introduction

Contexte et problématique

La classification non supervisée est une approche importante en analyse exploratoire
de données non étiquetées, mais reste un problème difficile [33]. Sans connaissances
a priori sur la structure d’une base de données, seule la classification non supervisée
permet de détecter automatiquement la présence de sous-groupes pertinents (ou clus-
ters). Un cluster peut être défini comme un ensemble de données similaires entre elles
et peu similaires avec les données appartenant à un autre cluster (homogénéité interne
et séparation externe). Les clusters peuvent aussi être décrits comme des régions de
l’espace de représentation des données contenant une densité relativement élevée de
points de données, séparées entre elles par une zone de densité relativement faible. La
détection de ces regroupements joue un rôle indispensable pour la compréhension de
phénomènes variés décrits par un ensemble d’observations.

De nombreuses méthodes de classifications ont été proposées [77]. Les approches les
plus classiques sont les méthodes hiérarchiques et les méthodes partitives. Bien que
ces méthodes aient longtemps été très populaires, elles sont de plus en plus remplacées
par des méthodes s’appuyant par exemple sur une carte auto-organisatrice ou Self
Organizing Map (SOM) [86, 87].

Une SOM est un algorithme neuro-inspiré (inspiré du fonctionnement des neurones
biologiques) qui permet la projection non linéaire de données de grandes dimensions
dans un espace à deux dimensions par l’intermédiaire d’un apprentissage non supervisé
compétitif. Cet algorithme est très efficace pour la réduction de dimensions et donc
pour la visualisation des données sur une carte en deux dimensions [87, 14]. La carte
est composée d’un ensemble de prototypes qui, à la fin de l’apprentissage, représentent
les données et leur structure. On peut alors utiliser un algorithme de classification
hiérarchique ou partitive pour effectuer une classification uniquement sur les proto-
types [151], ce qui permet de segmenter la carte en zones représentatives des differents
clusters. Cette approche est dite à deux niveaux, puisque dans un premier temps les
données sont remplacées par un ensemble réduit de représentants (les prototypes de la
carte), et dans un deuxième temps on effectue une classification de ces représentants.

Bien que les méthodes à deux niveaux soient plus intéressantes que les méthodes
classiques (en particulier en réduisant le temps de calcul [151]), la classification obtenue
à partir des représentants n’est pas optimale, puisqu’une partie de l’information a été
perdue lors de la première étape. De plus, cette séparation en deux étapes n’est pas
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adaptée à une classification dynamique de données qui évoluent dans le temps, malgré
des besoins importants d’outils pour l’analyse de ce type de données.

Nous proposons dans cette thèse un ensemble de méthodes d’analyse à deux niveaux
de la structure des données, basées sur l’apprentissage d’une SOM. L’objectif est d’ob-
tenir un ensemble d’outils à la fois performants et rapides, capables de traiter différents
types de données (vectorielles, évolutives, complexes, . . .), pour des applications réelles
(grandes bases de données, flux de données, . . .).

Organisation de la thèse

Ce manuscrit est organisé en cinq chapitres principaux :

– Chapitre 1 : Ce chapitre est une présentation générale des principaux algorithmes
pour la classification automatique des données. Après une description des diffé-
rentes taxonomies utilisées pour regrouper les différents algorithmes, ceux-ci sont
présentés selon la façon dont ils définissent une partition des données. Les princi-
pales limitations de ces algorithmes pour la découverte de clusters naturels sont
soulignées dans ce chapitre, afin de motiver la proposition de nouveaux algorithmes.
Parmi les algorithmes effectuant une partition des données selon la distance entre
les clusters, nous proposons une description des méthodes à deux niveaux basées
sur l’apprentissage d’une SOM. Les nouveaux algorithmes proposés dans ce manus-
crit se basent tous sur l’apprentissage d’une SOM, qui est donc particulièrement
détaillée dans ce chapitre. Nous présentons en outre des algorithmes populaires
de classification se basant sur la connectivité ou sur la densité des données. Ces
notions seront utilisées dans les nouveaux algorithmes proposés dans les chapitres
suivants.

– Chapitre 2 : Ce chapitre décrit deux nouvelles méthodes de classification à deux
niveaux simultanés adaptées aux données vectorielles. Les principaux avantages de
ces deux algorithmes, testés sur un ensemble de jeux de données artificiels, sont
d’une part leur vitesse d’exécution et leur capacité à détecter des clusters de forme
arbitraire, et d’autre part leur capacité à déterminer automatiquement le nombre
de clusters à détecter dans les données. Le premier algorithme estime une valeur de
connectivité des prototypes de la SOM à partir des données pendant l’apprentis-
sage de la carte. Ces valeurs estiment la force du voisinage entre deux prototypes.
Elles permettent de construire un graphe reliant des ensembles de prototypes re-
présentant le même type de données. Les composantes connexes du graphe ainsi
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formé définissent les clusters. La principale limitation de cet algorithme est son
inaptitude à discriminer des clusters en contact ou bruités. Nous proposons donc
un deuxième algorithme, qui utilise une estimation de la densité des données pour
détecter des frontières entre clusters définis par une zone de faible densité.

– Chapitre 3 : Dans ce chapitre sont exposées des extensions des algorithmes de
classification proposés dans le Chapitre 2. La première extension vise à utiliser
les valeurs associées aux connections entre prototypes pour améliorer la qualité
de la représentation des données par la SOM, tout en conservant au maximum la
topologie bidimensionnelle de la carte (nécessaire à la visualisation des résultats).
La deuxième extension est une adaptation à des données non vectorielles : les
données intervalles. Les modifications principales sont une nouvelle définition des
prototypes et de la distance entre données et prototypes.

– Chapitre 4 : Ce chapitre présente une méthode à deux niveaux d’estimation de
la distribution des données, ainsi qu’une mesure adaptée de comparaison de dis-
tributions et une application à la sélection de modèle selon le principe de stabilité.
L’estimation de la distribution des données est obtenue par la construction d’une
fonction de densité à partir d’une SOM enrichie d’informations de densité et de
connectivité apprise à partir des données selon les principes mis en œuvre dans
les chapitres précédents. La mesure de comparaison de distributions est une adap-
tation d’une mesure de divergence entre deux fonctions de densité. Les résultats
obtenus à partir de tests sur des bases de données artificielles et réelles montrent la
pertinence de l’approche. Le principal avantage de ces méthodes, outre leur com-
patibilité totale avec les algorithmes de classification proposées précédemment, est
leur rapidité d’exécution et leur capacité à s’exécuter “en ligne” (une seule présen-
tation des données suffit). Ces avantages permettent l’analyse de grandes bases de
données ou de bases de données en évolution (tel que les flux de données).

– Chapitre 5 : Finalement, le dernier chapitre présente deux applications réelles
de l’ensemble des algorithmes proposés précédemment pour l’analyse de données
spatio-temporelles, ainsi qu’une proposition d’algorithme pour l’analyse de grand
flux de données. La première application est une étude biologique visant à analyser
la dynamique du comportement collectif d’une colonie de fourmis tropicales lors
d’un déménagement (ANR Blanc, Sillages N° 05 BLAN 017701). La seconde ap-
plication est une analyse du déplacement de clients dans un grand magasin pour la
découverte des grandes zones de fréquentation et des fréquences de passages dans
les différentes allées (ANR CADI N° 07 TLOG 003).

Nous concluons cette thèse en exposant les points forts de nos contributions et les
perspectives de recherche dans ce domaine.
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Définitions et notations

Dans de document de nombreux termes techniques seront fréquemment employés.
Nous donnons ici une définition des notions les plus importantes, ainsi que le cas
échéant les notations mathématiques utilisées dans ce manuscrit :

– Données : Une donnée x est la description élémentaire d’un phénomène à étudier.
L’ensemble des données disponibles pour l’analyse du phénomène est appelé dans
ce manuscrit “jeu de données” et est noté X = {x(1), . . . , x(N)}, N étant la taille
du jeu de données.

– Vecteurs : La plupart des données utilisées dans ce manuscrit sont représentées
par des vecteurs x = (x1, . . . , xd) de Rd, d étant le nombre de variables numériques
associées à chaque donnée. d est aussi appelé la “dimension” de l’espace de repré-
sentation des données. Lorsque les données sont des vecteurs, on parle parfois de
“points de données”.

– Similarité : La similarité entre deux éléments i et j est noté s(i, j). La similarité
entre les données à étudier est l’information principale (et souvent unique) per-
mettant à l’algorithme de classification de partitionner le jeu de donnée. Le plus
souvent, cette similarité est calculée selon une mesure de “distance” adaptée au
type de données et au problème à résoudre. Une distance, noté de manière générale
d(i, j), est une mesure de similarité qui vérifie certaines propriétés mathématiques
(symétrie, séparation et inégalité triangulaire). Lorsque les données sont décrites
dans un espace vectoriel, la distance la plus utilisée est la distance Euclidienne,
alors notée ‖ i− j ‖.

– Prototypes : Un prototypes w est un représentant d’un ensemble de données. Un
prototype est souvent du même type que les données (un vecteur par exemple), et il
est toujours possible de définir une similarité entre un prototype et une donnée. En
particulier, l’algorithme SOM utilisé dans cette thèse est basé sur l’apprentissage
d’un ensemble de prototypes W = {w1, . . . , wM}, M étant le nombre de proto-
types. On parle ici d’apprentissage car les prototypes sont ajustés itérativement
aux données pendant l’exécution de l’algorithme. À la fin de l’apprentissage des
prototypes, on peut associer chaque donnée x à son prototype le plus représenta-
tif (c’est à dire le plus similaire). On note ce prototype u∗(x). Parfois, on définit
aussi le deuxième prototype le plus représentatif d’une donnée, que l’on note alors
u∗∗(x).

– Structure des données : Lorsque nous parlons de “structure” des données dans
cette thèse, nous faisons référence à la distribution sous-jacente du jeu de donnée.
En particulier un algorithme de classification propose un modèle de cette distribu-
tion sous la forme d’une partition des données en clusters. Nous ne nous intéressons
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ici qu’aux clusters “naturels” du jeu de données, c’est à dire aux clusters qui re-
présentent des regroupements distincts dans la distribution des données.

Toute l’étude à été réalisée sous Matlab à partir d’une implémentation de l’algorithme
SOM (SOM-ToolBox, [88]).
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1.1 Introduction

La classification non supervisée, ou apprentissage non supervisé, est un outil très im-
portant en analyse exploratoire de données non étiquetées. Il est utilisé pour la détection
de regroupement, lorsque l’on n’a pas d’informations a priori sur la structure interne de
ces données. Un problème de regroupement peut être défini comme le partitionnement
d’un ensemble d’éléments en plusieurs sous groupes pertinents, en général mutuelle-
ment disjoints, les clusters. Les données regroupées dans un même cluster doivent être
similaires entre elles (homogénéité interne), contrairement aux données appartenant à
des groupes différents (séparation externe). Les méthodes de classification non supervi-
sée jouent un rôle très important dans la compréhension de phénomènes variés décrits
par des bases de données (voir par exemple [76, 159, 11, 30, 143]). Les applications
les plus importantes sont la reconnaissance de la parole, la segmentation d’images, la
fouille de textes, la catégorisation de clients, etc . . .. Des algorithmes de classification
sont aussi beaucoup utilisés en géographie, en astronomie ou en génétique.

1.1.1 Caractéristiques des algorithmes de classification

Un grand nombre d’algorithmes on été proposés dans la littérature [77]. Ces différents
algorithmes ont été regroupés selon différentes taxonomies suivant les caractéristiques
prises en compte :

– La représentation des données. Chaque algorithme est en général adapté à
un seul type de données. Les données peuvent être représentées sous différentes
formes :
– Vecteurs numériques ou catégoriques.
– Séquences, arbres, graphes, etc . . . (on parle souvent de données structurées).
– Matrice de similarité.

– Les méthodes de regroupements mises en œuvre :
– Méthodes agglomératives, les données sont itérativement ajoutées au cluster le
plus pertinent.

– Méthodes divisives, les données sont toutes regoupées en un seul cluster, puis l’al-
gorithme divise itérativement ce cluster en clusters plus petits pour une meilleure
représentation de la structure des données.

– La forme de la partition obtenue :
– Méthodes partitives. L’algorithme essaye de produire une partition disjointe des
données.
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– Méthodes floues. La partition n’est pas forcement disjointe, chaque donnée peut
appartenir à plusieurs clusters.

– Méthodes hiérarchiques. Les données sont regroupées hiérarchiquement sous la
forme d’un arbre (ou dendrogramme), les nœuds de l’arbre issus d’un même
parent forment des clusters.

– Les critères de définition d’une partition. Tous les algorithmes se basent sur
une mesure de similarité entre données, dont le choix est très important pour la
qualité des résultats obtenus. Il existe différentes manières d’utiliser cette simila-
rité :
– Partitionner selon la distance ou la similarité. Les clusters doivent être dissimi-
laires les uns des autres. La similarité entre deux clusters peut être définie de
différentes façons. Le plus souvent on mesure la similarité entre les barycentres
ou les médoïdes (élément le plus représentatif) des données appartenant à chaque
cluster, ou entre les deux données les plus similaires appartenant chacune à un
des clusters.

– Partitionner selon la connectivité. Ces méthodes construisent un graphe à par-
tir de la mesure de similarité entre données. Les clusters sont alors recherchés
en minimisant la connectivité entre différents clusters et en maximisant cette
connectivité au sein de chaque cluster, à l’aide d’outils d’analyse des graphes.

– Partitionner selon la densité. Ces méthodes se basent sur une estimation de la
densité des données dans l’espace de représentation en fonction de leur similarité.
L’algorithme recherche des frontières entre clusters, ces frontières sont caracté-
risées par une densité faible par rapport à la densité de chaque cluster. Ainsi les
zones de faible densité définissent les limites des clusters.

Dans la suite de ce chapitre nous allons présenter les principaux algorithmes de
classification non supervisée fréquemment utilisés ou cités dans la littérature. Nous
avons choisi de classer ces algorithmes selon leur critère de définition d’une partition.

1.2 Méthodes basées sur la distance

La plupart des algorithmes de clustering se basent sur une mesure de distance entre
les données. Ces algorithmes minimisent en général une fonction de coût qui favorise la
découverte de clusters compacts et bien séparés : les données d’un même groupe sont
proches les unes des autres et sont éloignées des données des autres groupes.

Les approches les plus classiques sont les méthodes hiérarchiques et les méthodes
partitives. Les méthodes de classification hiérarchiques agglomératives (CAH) utilisent
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un arbre hiérarchique (dendrogramme) construit à partir des ensembles à classifier,
les nœuds de l’arbre issus d’un même parent formant un groupe homogène [157]. Au
contraire, les méthodes partitives (K-Moyennes par exemple) regroupent des données
sans utiliser de structure hiérarchique. En général, dans ce cas, chaque cluster est
représenté par un centre calculé dans l’espace des données.

1.2.1 Algorithmes des K-Moyennes

L’algorithme des K-Moyennes est probablement l’un des algorithmes de clustering
les plus connus. Il est relativement simple et permet d’obtenir de bonnes performances
grâce à la minimisation d’une fonction de coût R̃(c), avec certaines limitations qui
seront discutées plus loin.

Algorithme des K-Moyennes [106] :

1) Déterminer le nombre K de clusters Ci et initialiser les centroïdes wi aléatoire-
ment (ces centres peuvent être choisis parmi les données).

2) Attribuer un numéro de cluster à chaque donnée selon le centre le plus proche.
3) Mettre à jour les centres des clusters de façon à minimiser la fonction de coût

R̃(w) :

R̃(w) =
K∑
i=1

∑
x∈Ci
‖ x− wi ‖2

4) Tant que le partitionnement ne converge pas, retourner en 3.

De nombreuses adaptations des K-Moyennes ont été proposées [67, 80, 43, 46, 146],
reposant toutes sur le calcul de centres représentatifs des différents clusters. Ce type
d’algorithmes souffre de deux principaux inconvénients. Premièrement, le nombre de
centres K doit être défini à priori. Cela nécessite soit de connaitre à l’avance le nombre
de clusters que l’on souhaite obtenir, ce qui est rarement le cas si on veut découvrir des
clusters naturels dans les données, soit de lancer l’algorithme un grand nombre de fois
avec différentes valeurs de K et de choisir la meilleure segmentation selon un indice
de qualité à définir (par exemple l’indice de Davies-Bouldin [35]), ce qui est particu-
lièrement coûteux en temps de calcul et dépend de l’indice choisi. Deuxièmement, ces
algorithmes ne peuvent pas découvrir des clusters contenant des données plus proches
du centre d’un autre cluster que du centre de leur propre cluster. Cela arrive fréquem-
ment dans les clusters naturels [81], par exemple s’il y a de grandes variations dans la
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taille des clusters ou lorsque les clusters ne sont pas hypersphériques (voir la Figure
1.1 pour des exemples).

Figure 1.1 – Exemple de clusters ne pouvant être correctement détectés par des algo-
rithmes de type K-Moyennes. À gauche les deux clusters sont de taille très différentes,
à droite il ne sont pas hypersphériques.

1.2.2 Algorithmes de Classification Ascendante Hiérarchique

Les méthodes de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) utilisent un arbre
hiérarchique (dendrogramme) construit à partir des ensembles à classifier. Les nœuds
de l’arbre issus d’un même parent forment un groupe homogène [157, 142, 62, 78]. Il
existe de nombreuses méthodes de création du dendrogramme, qui se basent toutes sur
un algorithme général simple :

Algorithme de Classification Ascendante Hiérarchique :

1) Assigner à chaque donnée son propre numéro de cluster.
2) Calculer les similarités entre clusters selon une mesure préalablement choisie.
3) Fusionner les deux clusters les plus similaires et mettre à jour l’arbre hiérarchique

(qui représente l’historique des fusions, Figure 1.2) .
4) Retourner en 2 jusqu’à ce que toutes les données soient regroupées en un unique

cluster.
5) Sélectionner un niveau de coupure de l’arbre pour obtenir le nombre de clusters

souhaité.

La principale source de variation entre les différents algorithmes proposés dans la
littérature est le choix de la mesure de similarité entre deux clusters permettant de sé-
lectionner les clusters à fusionner à chaque étape du processus. Les principales mesures
proposées sont les suivantes :
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Figure 1.2 – Arbre construit par Classification Hiérarchique.

– Le Lien Simple : c’est une mesure de la distance minimale entre une donnée d’un
cluster et une donnée de l’autre cluster. Cette mesure est très populaire. Elle
permet en effet de détecter des clusters de forme quelconque, potentiellement non
hypersphériques, ce qui est souvent nécessaire à la recherche de clusters naturels
dans les données. En contrepartie cette mesure est très sensible au bruit et n’est
pas capable de détecter des clusters en contact.

– Le Lien Complet : c’est une mesure de la distance maximale entre une donnée d’un
cluster et une donnée de l’autre cluster. Cette mesure est très sensible au bruit et
aux valeurs extrêmes. Elle est peu utilisée.

– Le Lien Moyen : c’est la distance moyenne entre une donnée d’un cluster et une
donnée de l’autre cluster. Cette mesure est peu sensible au bruit mais a tendance
à favoriser des clusters de formes hypersphériques.

– La Distance aux Barycentres : c’est la distance moyenne entre le barycentre des
données d’un cluster et le barycentre de l’autre cluster. Cette mesure est très
résistante au bruit et aux valeurs extrêmes, mais ne peut pas détecter des clusters
de forme arbitraire. Une variante de cette mesure est la mesure de Ward [157] qui
pondère la distance entre barycentres par le nombre de données faisant partie de
chaque cluster. Cette mesure est une estimation de l’augmentation de la variance
résultant d’une fusion des deux clusters.

L’algorithme CURE [62] est une adaptation de la Classification Ascendante Hiérar-
chique classique qui propose une mesure capable de détecter des clusters de forme
arbitraire tout en étant résistant aux bruit et aux valeurs extrêmes. Pour cela, CURE
calcule un nombre constant c de données représentatives de chaque cluster. Ces re-
présentants sont calculés itérativement en sélectionnant la donnée la moins similaire
au barycentre du cluster, puis en sélectionnant la donnée la moins similaire à celle
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venant juste d’être choisie, et ainsi de suite jusqu’à l’obtention de c représentants. Les
représentant d’un cluster sont “rapprochés” du barycentre d’un facteur λ constant. Une
mesure de Lien Simple entre les représentants de deux clusters est finalement utilisée
comme critère de fusion.

Il existe deux principales limitations à l’utilisation de ce type d’algorithmes pour
l’analyse de données réelles. Premièrement, une fois le dendrogramme obtenu, il est
nécessaire de choisir un niveau de coupure pour obtenir les clusters. Le choix de ce ni-
veau de coupure reste un problème difficile malgré de nombreuses méthodes proposées
(voir [78]). Deuxièmement, Tous ces algorithmes ont une complexité au minimum pro-
portionnelle au carré du nombre de données, ce qui les rend inutilisables pour l’analyse
de grandes bases de données.

1.2.3 Cartes Auto-organisatrices et méthodes à deux niveaux

Les algorithmes que nous proposons dans ce manuscrit sont tous basés sur l’appren-
tissage d’une carte auto-organisatrice ou Self Organizing Map (SOM, [86, 87]). Il s’agit
d’un algorithme de quantification vectorielle qui est souvent utilisé comme première
étape d’un processus de classification dit “à deux niveaux” comme cela est expliqué
plus loin.

Une carte auto-organisatrice est un algorithme d’apprentissage compétitif non super-
visé à partir d’un réseau de neurones artificiels. C’est une technique non linéaire très
populaire pour la réduction de dimensions et la visualisation des données. Lorsqu’une
observation est reconnue, l’activation d’un neurone du réseau, sélectionné par une com-
pétition entre les neurones, a pour effet le renforcement de ce neurone et l’inhibition
des autres (c’est la règle du “Winner Takes All”). Chaque neurone se spécialise donc
au cours de l’apprentissage dans la reconnaissance d’un certain type d’observations. La
carte auto-organisatrice est composée d’un ensemble de neurones connectés entre eux
par des liens topologiques qui forment une grille bi-dimensionnelle. Chaque neurone est
connecté à n entrées (correspondant aux n dimensions de l’espace de représentation)
selon n pondérations wj = (w0j, ..., wnj) (qui forment le vecteur prototype du neu-
rone). Les neurones sont aussi connectés à leurs voisins par des liens topologiques. Le
jeu de données est utilisé pour organiser la carte selon les contraintes topologiques de
l’espace d’entrée. Ainsi, une configuration entre l’espace d’entrée et l’espace du réseau
est construite ; deux observations proches dans l’espace d’entrée activent deux unités
proches sur la carte. Une organisation spatiale optimale est déterminée par la SOM
à partir des données et quand la dimension de l’espace d’entrée est inférieure à trois,
aussi bien la position des vecteurs de poids que des relations de voisinage directes entre
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les neurones peuvent être représentées visuellement. Pour chaque donnée présentée en
cours d’apprentissage, le meilleur neurone (le plus sensible à cette donnée) met à jour
son vecteur prototype w de façon à améliorer sa sensibilité à ce type de données. Pour
assurer la conservation de la topologie de la carte, les autres neurones mettent à jour
leurs prototypes de la même manière, mais selon une amplitude qui dépend de leurs
distances par rapport au meilleur neurone. Ainsi, les prototypes les plus proches d’une
donnée correspondent à des neurones voisins sur la carte.

L’apprentissage connexionniste est souvent présenté comme la minimisation d’une
fonction de coût. Dans notre cas, cela correspond à la minimisation de la distance
entre les données et les prototypes de la carte, pondérée par une fonction de voisinage
Kij [87]. Pour ce faire, nous utilisons un algorithme de gradient. La fonction de coût à
minimiser est définie par :

R̃(w) =
N∑
k=1

M∑
j=1

Kj,u∗(x(k)) ‖ wj − x(k) ‖2

Avec N le nombre de données, M le nombre de neurones de la carte, u∗(x(k)) est
le neurone dont le vecteur prototype est le plus proche de la donnée x(k) (le “best
match unit” : BMU). wj est le prototype associé au neurone j. Kij est une fonction
symétrique positive à noyau : la fonction de voisinage. L’importance relative d’un
neurone i comparé à un neurone j est pondérée par la valeur de Kij, qui peut être
définie ainsi :

Ki,j = 1
λ(t) × e

−
d2

1(i,j)
λ2(t)

λ(t) est une fonction de température qui contrôle l’étendue du voisinage qui diminue
avec le temps t de λi à λf (par exemple λi = 2 à λf = 0, 5) :

λ(t) = λi(
λf
λi

)
t

tmax

tmax est le nombre maximum d’itérations autorisé pour l’apprentissage. d1(i, j) est la
distance de Manhattan définie entre deux neurones i (de coordonnée (k,m)) et j (de
coordonnée (r, s)) sur la grille de la carte :

d1(i, j) =‖ r − k ‖ + ‖ s−m ‖

L’algorithme SOM est le suivant :
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1) Phase d’initialisation :
– Définir la topologie de la carte.
– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (w0j, ..., wnj) pour chaque
neurone j.

2) Phase de compétition :
– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Parmi les M neurones, choisir le meilleur, u∗(x(k)), pour représenter cette don-
née :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

3) Phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j selon la règle :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))

(
wj(t− 1)− x(k)

)
avec ε(t) le taux d’apprentissage, qui diminue avec le temps.

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.

Figure 1.3 – Quelques étapes de l’apprentissage d’une carte auto-organisatrice. Les
données sont dans la zone bleue, les prototypes sont en vert, reliés entre eux par des
liens topologiques. A la fin de l’apprentissage les régions de Voronoï déterminent quel
neurone sera le plus sensible pour chaque donnée.

Cet algorithme est souvent utilisée comme première étape d’une "classification à
deux niveaux". Ce type de méthode procède en deux phases pour identifier les clusters
dans un jeu de données. De nombreuses approches ont été proposées pour résoudre



1.3 Méthodes basées sur les graphes 17

des problèmes de classification à deux niveaux [19, 74, 149, 60, 89]. Dans la première
phase du processus, l’algorithme estime des référents représentant des micro-groupes
(micro-clusters). Dans la deuxième phase, les partitions associées à chaque référent sont
utilisées pour former la classification finale des données en utilisant une méthode de
classification traditionnelle. Ces approches sont particulièrement efficaces du fait de la
vitesse d’apprentissage de SOM, de ses performances en réduction de dimensions non
linéaire et la visualisation des résultats de la classification. A la fin de l’apprentissage,
les prototypes de la carte représentent au mieux la structure des données. Lors de
la deuxième étape (niveau 2), la détection des regroupements est en général obtenue
en utilisant des techniques de classification classiques telles que K-Moyennes ou des
méthodes hiérarchiques uniquement sur les prototypes [151], de façon à obtenir des
regroupements de prototypes qui représentent la partition finale des données, puis on
attribue à chaque donnée le numéro de cluster du prototype le plus proche de cette
donnée. Cette approche est dite à deux niveaux, puisque dans un premier temps les
données sont remplacées par un ensemble réduit de représentants (les prototypes de la
carte), et dans un deuxième temps on effectue une classification de ces représentants.

L’application de ces algorithmes de classification sur un nombre réduit de proto-
types est très intéressante en temps de calcul. De plus, la projection non linéaire en
deux dimensions permet de visualiser efficacement la structure des données et les re-
groupements obtenus après classification [151].

Cependant, cette approche en deux étapes n’est pas optimale. En effet, au cours de
l’apprentissage de la carte on perd une certaine quantité d’information, qui ne pourra
pas être utilisée dans la phase de classification, en réduisant le nombre de dimensions à
deux et en réduisant l’ensemble des données en un ensemble restreint de prototypes. De
plus, cette séparation en deux étapes n’est pas adaptée à une classification dynamique
de données qui évoluent dans le temps, malgré des besoins importants d’outils pour
l’analyse de ce type de données.

1.3 Méthodes basées sur les graphes

Une autre approche proposée par de nombreux auteurs est de considérer les relations
de distance ou de similarité entre données comme un graphe [104, 158, 62, 68]. Cette
représentation est indépendante du type des données (vecteurs, textes, images, etc . . .)
puisque seule la similarité entre données est utilisée. Dans ce type de graphe, chaque
nœud représente une donnée et chaque poids associé à un arc représente la distance ou
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la similarité entre les deux données connectées. Un cluster est alors défini comme un
ensemble de données fortement connectées entre elles (les valeurs associées aux arêtes
sont grandes) et faiblement connectées aux autres données (faibles valeurs associées
aux arêtes). Une telle représentation permet l’utilisation d’outils issus de la théorie
des graphes. Nous présentons dans cette section trois algorithmes récents se basant sur
une représentation sous forme de graphe et qui présentent de bonnes performances :
CHAMELEON [81], le Clustering Spectral [137, 113] et la Propagation d’Affinité [52].
Nous finissons par la description d’une méthode de classification à deux niveaux basée
sur la création d’un graphe entre prototypes : Neural Gas + Competitive Hebbian
Learning [102, 101].

1.3.1 Créer un graphe à partir des données

Soit un ensemble de donnée x(1), . . . , x(N) et une mesure de similarité sij ≥ 0 entre
chaque paire de points x(i) et x(j). Si on n’a pas d’autre information que la similarité
entre les données, un graphe de similarité G = (V,E) est une représentation intéres-
sante des relations entre données. V est l’ensemble des sommets du graphe, chaque
sommet représente une donnée. E est l’ensemble des arêtes de G reliant les données
entre elles si leur similarité n’est pas nulle, chaque arête entre deux données x(i) et x(j)

est pondérée par la valeur de sij.

Pour créer un tel graphe à partir des similarités sij, plusieurs méthodes ont été
proposées (voir [155]) :

– Le graphe complet : Chaque donnée est connectée avec toutes les autres si
la similarité n’est pas nulle. Tous les arcs sont pondérés par les valeurs de S =
(sij)i,j=1,...,N . En général cette méthode est utilisée seulement si la mesure de simi-
larité traduit déjà le voisinage local entre données. On utilise souvent pour cela une
fonction de similarité Gaussienne : s(x(i), x(j)) = exp(−‖x(i)−x(j)‖2

2σ2 ), le paramètre σ
contrôlant la taille du voisinage.

– Le graphe ε-voisinage : Dans ce cas, seules les données ayant une dissimilarité
(ou une distance) inférieure à ε sont connectées dans le graphe. En général les
arêtes du graphe ne sont pas pondérées, ce qui revient à créer un graphe complet
sur une discrétisation binaire de la matrice de similarité.

– Le graphe des k plus proches voisins : dans ce type de graphe une donnée
x(i) est connectée à une autre donnée x(j) si une des deux données fait partie des k
plus proches voisins de l’autre. Contrairement à la méthode précédente, ce type de
graphe représente correctement des clusters de densités différentes. Une variante de
cette méthode est le graphe des k plus proches voisins mutuels, qui regroupe deux
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données uniquement si chacune fait partie des k plus proches voisins de l’autre.
Dans ce cas le graphe a tendance à connecter des données dans les régions de
densité homogène et de ne pas connecter des régions de densités différentes.

1.3.2 CHAMELEON

CHAMELEON [81] est une méthode Ascendante Hiérarchique basée sur une repré-
sentation sous forme de graphe des k plus proches voisins. La particularité de l’algo-
rithme est de modéliser à la fois l’inter-connectivité relative RI et la proximité relative
RC entre deux sous-graphes pour décider de leur fusion au cours du processus de
clustering. RI est globalement une mesure de la force totale des connexions entre les
sous-graphes alors que RC est une mesure de la force moyenne de ces connexions.

L’inter-connectivité relative RI entre deux sous-graphes est une fonction de la somme
des poids des arêtes EC(Ci, Cj) reliant les deux sous-graphes Ci et Cj. RI est relative
à chaque paire de groupes car elle dépend aussi d’une mesure de l’inter-connectivité
interne EC(Ci) de chaque sous-graphe Ci. Cette mesure est une estimation de la somme
des poids des arêtes reliant en moyenne deux sous-ensembles dichotomiques de Ci. Cette
pondération permet à la mesure d’être adaptée aux différents degrés de connectivité
pouvant caractériser différents clusters.

RI(Ci, Cj) = 2EC(Ci, Cj
EC(Ci) + EC(Cj)

La proximité relative RC entre deux sous-graphes est une fonction de la moyenne des
poids des arêtes SEC(Ci, Cj) reliant les deux sous-graphes Ci et Cj. Sur un graphe des
k plus proches voisins, SEC est une bonne mesure de l’affinité entre données situées
à la frontière entre les deux ensembles. Elle est aussi résistante au bruit. SEC est
pondérée par le nombre de sommets |Ci| et |Cj| de chacun des deux sous-graphes et
par une mesure de proximité interne SEC(Ci) calculée comme pour EC (en prenant
la moyenne au lieu de la somme).

RC(Ci, Cj) = SEC(Ci, Cj)
|Ci|

|Ci|+|Cj |SEC(Ci) + |Cj |
|Ci|+|Cj |SEC(Cj)

L’algorithme CHAMELEON est le suivant :

Entrée : Une matrice de similarité S = (sij)i,j=1,...,n avec n le nombre de données.
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Sortie : Une segmentation hiérarchique des données à partir de petits clusters non
hiérarchiques.

1) Construire le graphe des k plus proches voisins à partir de S, k étant un paramètre
à choisir.

2) Segmenter le graphe avec l’algorithme hMetis [82] pour obtenir de petits sous-
graphes bien connectés.

3) Construire une Classification Ascendante Hiérarchique de ces petits sous-graphes
en fusionnant itérativement les paires Ci et Cj maximisant, pour un paramètre
α constant, RI(Ci, Cj)×RC(Ci, Cj)α.

L’arbre Hiérarchique obtenu peut être découpé selon différents critères pour obtenir
une segmentation des données. La figure 1.4 donne un schéma général du processus.

Figure 1.4 – Processus général d’une exécution de l’algorithme CHAMELEON.

Contrairement à la plupart des autres algorithmes Hiérarchiques, CHAMELEON
est capable de s’adapter à différentes formes et densités dans les clusters, ou à la
présence de bruit, ce qui en fait une méthode potentiellement très robuste pour l’analyse
de données réelles. Cependant, cet algorithme souffre d’une complexité quadratique
lorsque le nombre de données est important (la complexité est moindre pour de petites
bases de données). Il n’est donc pas adapté à l’analyse de bases de données de grande
taille. De plus, le choix de la coupure de l’arbre reste un problème difficile à résoudre,
comme pour toutes les méthodes Hiérarchiques (voir la Chapitre 1.2). Il faut aussi
noter que cet algorithme n’a été testé que sur des bases de données artificielles en deux
dimensions. Ses performances sur des bases de données réelles de grandes dimensions
sont inconnues.

1.3.3 Clustering Spectral

La matrice de similarité entre données S = (sij)i,j=1,...,N est aussi la matrice des
poids des arêtes, appelé matrice d’adjacence de G. Le degré d’un nœud de G est défini
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tel que :

di =
N∑
j=1

wij

La matrice des degrés D est alors la matrice diagonale ayant les degrés de d1, . . . , dN
sur la diagonale.

Le principal outil du Clustering Spectral est le Laplacien d’un Graphe, qui peut être
défini de la façon suivante :

L = D −W

Il est souvent préférable d’utiliser un Laplacien normalisé [137, 113], il en existe deux
types :

Lsym = D−1/2LD−1/2

Lrw = D−1L

Une propriété très intéressante du Laplacien est que le nombre de valeurs propres
nulle de L est égal au nombre de sous-ensembles du graphe non connecté aux autres
sommets. Chaque sous-ensemble étant un cluster bien séparé de l’ensemble des don-
nées, aussi appelé composante connexe pour un graphe. De plus, tout vecteur propre de
L associé à une valeur propre nulle est un vecteur de taille N (le nombre de données)
prenant une valeur constante non nulle pour chaque donnée appartenant a une des com-
posantes connexes et une valeur nulle pour les autres données. Chacun de ces vecteurs
propres est ainsi une représentation d’une composante connexe, l’ensemble des vec-
teurs propres associés à une valeur propre nulle représente l’ensemble des composantes
connexes du graphe.

De la même façon, si le graphe est divisé en k sous-ensembles faiblement connectés,
les k plus petites valeurs propres de L correspondront à des vecteurs propres ayant
des valeurs plus fortes pour les sommets d’un des sous-ensembles que pour les autres
sommets. Ces vecteurs sont appelés les k premiers vecteurs propres de L. L’idée de
l’analyse spectrale est donc de choisir le nombre k de groupes souhaités puis de repré-
senter chaque donnée dans un espace à k dimensions où les coordonnées correspondent
aux valeurs des k premiers vecteurs propres. Dans cet espace, les données fortement
connectées entre elles seront très proches (voire similaire si l’ensemble est une compo-
sante connexe) et les ensembles faiblement connectés seront très éloignés. Un simple
k-moyenne suffit alors à discriminer les différents clusters.
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L’algorithme est le suivant :

Entrée : Une matrice de similarité S et un nombre k de clusters.

Sortie : Une segmentation des données

1) Construire le graphe à partir de S.
2) Calculer le Laplacien L du graphe.
3) Calculer les k premiers vecteurs propres v1, . . . , vk de L.
4) SoitM ∈ RN×k la matrice contenant les vecteurs v1, . . . , vk en colonne. Pour tout

i = 1, . . . , N , définir un vecteur yi ∈ Rk correspondant à la ième ligne de M .
5) Segmenter les points (yi)i=1,...,N dans Rk avec k-moyennes pour obtenir une seg-

mentation des données.

Si le Laplacien Lsym est utilisé, il est nécessaire de normaliser M tel que la somme de
chaque ligne soit égale à 1 (voir [113]).

Le principal avantage de l’analyse spectrale est qu’il est possible de détecter des
clusters de formes arbitraires. En effet de tels clusters sont représentés dans le graphe
comme des composantes fortement connectées. Ces composantes seront projetées par
l’algorithme sous une forme hypersphérique facilement détectée par un algorithme
comme K-Moyennes. Il existe deux inconvénients majeurs à cette méthode. Première-
ment on peut noter une grande sensibilité au bruit et plus généralement une difficulté
à détecter des clusters en contact. Deuxièmement la complexité des calculs mis en jeux
ne permet pas d’utiliser une analyse spectrale pour de grandes bases de données. En
effet, l’étape principale du processus est le calcul des vecteurs et valeurs propres d’une
matrice de taille N ×N , N étant le nombre de données. Sur de grandes matrices, cette
étape peut être extrêmement couteuse en temps de calcul [155].

1.3.4 Propagation d’Affinité

L’algorithme de Propagation d’Affinité est un autre algorithme très populaire se ba-
sant sur une représentation sous forme de graphe [52]. L’idée principale est de partir
d’un graphe (souvent complet) des données et de faire transmettre des messages entre
les données le long des arrêtes en fonction de la valeur de ces arrêtes (c’est à dire la
similarité s entre les données, ici en valeurs négatives). Ces échanges doivent permettre
de déterminer quelles données sont de bons représentants locaux et quels représentants
modélisent le mieux chacune des autres données. Les données s’échangent deux types
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de messages le long du graphe. La “responsabilité” r(i, k) envoyé de i vers k représente
la qualité de k comme représentant de i par rapport aux autres représentants dispo-
nibles. La “disponibilité” a(i, k) envoyé de k vers i représente la qualité de k comme
représentant de i par rapport à l’existence d’autres données bien représentées par k et
l’absence de bon représentant de k. La qualité totale de la représentation de i par k
est donnée par r(i, k) + a(i, k).

Les valeurs de chacun des deux types de messages dépendent des valeurs de l’autre
type. Ainsi r(i, k) dépend de la similarité entre k et i, ainsi que de la similarité entre i
et d’autres représentants potentiels k′ selon leur disponibilité a(i, k′) :

r(i, k) = s(i, k)−max
k′ 6=k
{a(i, k′) + s(i, k′)}

De même, a(i, k) dépend de l’auto-responsabilité de k, r(k, k), qui est d’autant plus
élevée que k ne possède pas de bons représentants. Elle dépend aussi de la qualité de
la représentation de k pour d’autres données i′, r(i′, k) :

a(i, k) = min{0, r(k, k) +
∑

i′ /∈{i,k}
max{0, r(i′, k)}

Seule la portion positive de r(i′, k) est conservée de façon à ce que l’existence de données
faiblement représentées par k ne pénalise pas le fait k représente fortement un certain
nombre de données locales. a(i, k) reste toujours négative pour limiter l’influence de
fortes responsabilités positives.

L’algorithme de Propagation d’Affinité est le suivant :

Entrée : Une matrice de similarité S = (sij)i,j=1,...,N avec N le nombre de données
et une valeur s(k, k) associée à chaque donnée k.

Sortie : Une segmentation des données et une liste des représentants des cluster.

1) Construire le graphe à partir de S.
2) Pour toute paire de points (i, k) voisins sur le graphe, initialiser les disponibilité

a(i, k) à 0 et initialiser les responsabilités r(i, k) telles que :

r(i, k) = s(i, k)−max
k′ 6=k
{s(i, k′)}

3) Jusqu’à convergence, faire :
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3.1) Mettre à jours les disponibilités selon un facteur d’amortissement λ ∈ [0, 1] :

at(i, k) = λ.at−1(i, k) + (1-λ).
min{0, r(k, k) +

∑
i′ /∈{i,k}

max{0, r(i′, k)}


at(k, k) = λ.at−1(k, k) + (1-λ).
 ∑
i′ /∈{i,k}

max{0, r(i′, k)}


3.2) Mettre à jours les responsabilités selon λ :

r(i, k) = λ.rt−1(i, k) + (1-λ).
[
s(i, k)−max

k′ 6=k
{a(i, k′) + s(i, k′)}

]
r(k, k) = λ.rt−1(k, k) + (1-λ).

[
s(k, k)−max

k′ 6=k
{a(k, k′) + s(k, k′)}

]

4) Pour chaque donnée i, trouver le meilleur représentant k, celui qui maximise
a(i, k) + r(i, k). Si une donnée k∗ est son propre meilleur représentant, elle défini
un cluster.

5) Associer chaque donnée i à un représentant définissant un cluster en maximisant
a(i, k∗) + r(i, k∗), de façon à obtenir une segmentation des données.

Les valeurs s(k, k) correspondent à une information à priori de la potentialité de
chaque donnée à être un bon représentant local. Ces valeurs influencent le nombre
total de clusters obtenus, plus elles sont globalement petites, plus le nombre de clusters
sera petit, et inversement.

Le principal avantage de la Propagation d’Affinité est qu’il n’est pas nécessaire de
définir à priori le nombre de clusters que l’on souhaite obtenir. Ce paramètre est ob-
tenu automatiquement pendant le processus en fonction des valeurs s(k, k) initialement
associées aux données. Cependant le principal inconvénient de cet algorithme est sa len-
teur. En effet le nombre de messages transmis est proportionnel au nombre d’arêtes
du graphe, soit au pire une complexité en N2. Une telle complexité limite l’analyse à
des ensembles de données de petites tailles et n’est pas adaptée aux grandes bases de
données.

1.3.5 NG + CHL : Méthode à deux niveaux basée sur les
graphes

Certaines méthodes à deux niveaux se basent sur la création d’un graphe à partir
d’un ensemble de prototypes représentatifs des données, c’est le cas de l’algorithme
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Figure 1.5 – Exemple d’une exécution de l’algorithme Propagation d’Affinité [52].
Plus un point est rouge, plus il est candidat pour être un représentant. La couleur des
arêtes est proportionnelle à la force des messages transmis.

“Neural Gas + Competitive Hebbian Learning” (NG +CHL [102, 101]). Le premier
niveau (représentation et compression des données) est assuré par l’algorithme NG
[102] qui calcule un nombre important de prototypes à partir des données :

1) Phase d’initialisation :
– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (w0j, ..., wnj).

2) Phase de compétition :
– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Parmi les M prototypes, choisir le meilleur u∗(x(k)) :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

3) Phase d’adaptation :
– Pour chaque prototype i déterminer ki, le nombre de prototypes j tel que :

‖ wj − x(k) ‖2 < ‖ wi − x(k) ‖2

– Mettre à jour les prototypes wj selon la règle :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)e−
ki
λ(t) (wj(t− 1)− x(k))

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.
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Le deuxième niveau se fait pendant l’apprentissage des prototypes, ce qui minimise
la perte d’information lors de leur classification. L’idée principale est simple : il s’agit
de créer des connexions entre les prototypes qui représentent le même type de données
et/ou de détruire les connexions reliant des prototypes représentant des données non
similaires.

Cette étape est effectuée par l’algorithme CHL [101]. Elle consiste à déterminer pour
chaque donnée les deux prototypes les plus représentatifs et de les connecter. Chaque
connexion est associée à un âge qui augmente avec le temps. A chaque fois que deux
neurones sont les plus sensibles pour une donnée, l’âge de leur connexion est mise à
zéro. Quand une connexion est trop âgée elle est détruite. Ainsi, à la fin de l’apprentis-
sage, chaque groupe de neurones connectés est un représentant d’un type de données
similaires.

L’algorithme Neural Gas + CHL est donc le suivant :

1) Phase d’initialisation :
– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (w0j, ..., wnj).
– Initialiser les connexions ν entre chaque couple de prototypes i et j :

∀i, j νij = 0

2) Phase de compétition :

– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Parmi les M prototypes, choisir les deux meilleurs u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) pour
représenter cette donnée :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

u∗∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M, i 6=u∗

‖ x(k) − wi ‖2

– Créer une connexion si besoin entre u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) , mettre l’âge A de
cette connexion à zéro :

νu∗u∗∗ = 1 , Au∗u∗∗ = 0

– Augmenter l’âge de toutes les connexions issues de u∗(x(k)) et détruire celles
ayant dépassé un âge limite T :

∀j tel que νu∗j = 1 , Au∗j = Au∗j + 1
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∀j tel que Au∗j > T , νu∗j = 0
3) Phase d’adaptation :

– Pour chaque prototype i déterminer ki, le nombre de prototypes j tel que :

‖ wj − x(k) ‖2 < ‖ wi − x(k) ‖2

– Mettre à jour les prototypes wj selon la règle :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)e−
ki
λ(t) (wj(t− 1)− x(k))

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.

Figure 1.6 – Quelques étapes de l’apprentissage par Neural Gas + CHL. Les données
sont dans la zone bleue, les prototypes sont en vert. Les connexions pertinentes sont
créées au fur et à mesure. A la fin de l’apprentissage les régions de Voronoï déterminent
quel prototype sera le plus représentatif de chaque donnée.

Cette méthode a de nombreux avantages. En particulier elle découvre les clusters en
cours d’apprentissage et à partir des données, sans à priori sur leur répartition ou leur
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structure (comme par exemple le nombre de clusters attendu). C’est aussi une méthode
simple avec de bonnes performances en temps de calcul.

Par contre les résultats sont très sensibles à la présence de bruit dans les données, qui
a tendance à favoriser la création de connexions non pertinentes. De plus, par rapport
à des méthodes basées sur l’apprentissage d’une SOM, NG + CHL n’impose aucune
contrainte sur la topologie des prototypes, ce qui ne permet pas de réduire le nombre de
dimensions et de visualiser simplement la structure des données. Enfin, on n’a aucune
information sur la structure générale des clusters entre eux, on ne sait pas par exemple
si le cluster 1 est plus similaire au cluster 2 que le cluster 3.

En résumé, les algorithmes basés sur la représentation sous forme de graphes sont
reconnus pour les bonnes performances du clustering obtenu. En particulier les clus-
ters peuvent être reconnus quels que soient leurs formes, contrairement à la plupart
des méthodes basées sur le calcul de centres représentatifs des clusters (K-Moyennes
par exemple). Cependant, le problème majeur avec ce type d’algorithmes est la com-
plexité des calculs mis en œuvre. En effet, le nombre d’arêtes à considérer est souvent
proportionnel au carré du nombre de données, ce qui peut poser problème dans le cas
de grandes bases de données. Les méthodes à deux niveaux ont cependant l’avantage
de réduire considérablement cette complexité, puisque le nombre d’arêtes est alors pro-
portionnel au nombre de prototypes, qui est en général bien plus petit que le nombre
de données.

1.4 Méthodes basées sur la densité ou les probabi-
lités

Une autre famille de méthodes de clustering se base non plus sur les distances entre
données, mais sur les fluctuations de densité de l’espace de représentation des données.
Il existe de nombreuses méthodes de classification à partir de la densité [44, 161, 149, 9,
115, 116]. L’idée générale est que les groupes à découvrir sont constitués d’un ensemble
de points de forte densité qui forme le centre du groupe, entourés par des points en
densité plus faible qui forment la périphérie. Dans cette optique, les zones de faibles
densités locales (par rapport aux zones voisines) définissent les limites entre les groupes.
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1.4.1 Mélange Gaussien

La densité de probabilité est un concept clé en statistique. Pour une base de donnée,
la fonction de probabilité f donne une description naturelle de la distribution de ces
données. L’estimation de la densité est alors la construction d’une estimation de la
fonction de densité à partir de l’ensemble de donnée.

Une des méthodes les plus populaires pour estimer une fonction de densité est l’esti-
mateur à Noyaux. Un estimateur de noyau K est défini par :

f̂(x) = 1
Nh

N∑
i=1

K

(
x− x(i)

h

)

Ainsi, l’estimateur à base de noyaux est un mélange de N noyaux, centrés sur les
N données. h est le paramètre de lissage. Lorsque h tend vers 0, le nombre de modes
de la fonction de densité tend vers N . Si on augmente h le nombre de modes tend
vers un [138]. Le choix de la valeur de ce paramètre est la tâche la plus difficile dans
l’estimation de la densité [127, 22, 128]. La complexité du choix optimal est en O(N2)
[136], ce qui peut poser problème pour l’analyse de grandes bases de données.

Le noyau le plus largement utilisé est le Noyaux Gaussien.

K(u) = 1√
2π
e−

u2
2

Pour ce noyau, l’estimation de la densité s’écrit :

f̂(x) = 1
N
√

2πh

N∑
i=1

e−
(x−x(i))2

2h2

L’estimation par noyaux Gaussien peut être étendu aux dimensions multiples (x ∈
<d) :

f̂(x) = 1
N(2π)d/2hd

N∑
i=1

e
− 1

2

(
x−x(i)
h

)′
Σ−1

(
x−x(i)
h

)

Avec Σ une matrice symétrique, positive-définie et |Σ| = 1, qui représente la forme
(ou “l’orientation”) du noyau [133]. Une estimation de h peut être obtenue selon une
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heuristique [132, 133] :
h = N−1/(d+4)

Une cross-validation complète peut aussi être utilisée pour estimer h à partir des don-
nées, mais cette méthode est coûteuse en temps de calcul. L’estimation d’un Σ optimal
est généralement impossible, du fait d’un trop grand nombre de paramétres à optimiser
en grandes dimensions [128]. Σ est donc souvent réduite à la matrice identité (Noyau
Gaussien sphérique).

Une alternative à l’approche précédente est le mélange de modèles, dans lequel la
densité sous-jacente est modélisée sous la forme :

F̂(x) =
∑
k

πkϕk(x; θk)

Les πk sont les poids des noyaux. Les composants du mélange, ϕk, sont eux même des
fonctions de densité de paramètres θk. Souvent, les ϕk sont choisis parmis des fonctions
normales sphériques multivariées, dans ce cas θk = {µk, hk}. Les mélanges de noyaux
sont souvent motivés par une hétérogénéité ou la présence de populations distinctes
dans les données [99, 105, 48]. La flexibilité du modèle en fait un candidat de choix pour
l’estimation générale de la densité et l’analyse exploratoire. Le nombre de composants
joue aussi comme un paramètre de lissage. Une plus grande flexibilité peu être obtenue
en augmentant le nombre de composants, mais trop de composants peuvent mener à
un sur-apprentissage et des variation excessives. Un modèle paramétrique est à un bout
de ce spectre, un estimateur à Noyaux est à l’autre bout. Par exemple, un estimateur
à Noyaux Gaussien peut être considéré comme un mélange de N Noyaux Gaussiens de
poids 1/N et centrés sur chaque donnée.

La méthode la plus populaire pour apprendre les modèles de mélange (c’est à dire
trouver θk et πk) est l’algorithme espérance-maximisation (EM) [37]. Pour un nombre
fixe d’éléments, l’algorithme EM est de nature itérative et comporte deux étapes à
chaque itération. L’algorithme commence avec une estimation des paramètres initiaux.
Souvent, cette estimation nécessite un regroupement automatique des données, comme
une approche hiérarchique simple. La première étape de chaque itération (l’étape d’es-
pérance) implique le calcul de l’espérance de la vraisemblance en tenant compte des
dernières variables observées et des estimations des paramètres actuels. La seconde
étape, l’étape de maximisation, estime le maximum de vraisemblance des paramètres
en maximisant la vraisemblance trouvée à l’étape précédente. Le processus alterne entre
ces deux étapes jusqu’à convergence.
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Cependant, même si on considère généralement que l’algorithme EM converge de
façon linéaire, la faible vitesse de convergence de l’algorithme EM a également été sou-
ligné comme le problème pratique le plus important. Par exemple, lorsque les données
d’apprentissage sont composées d’un mélange de populations peu séparées, la vitesse
de convergence de l’algorithme EM devient extrêmement lente [124, 117].

1.4.2 SOM : U*C

SOM : U*C [149] est une méthode qui utilise une carte SOM de très grande taille (plus
de 4000 prototypes). Le nombre de prototypes de cette carte peut être beaucoup plus
grand que le nombre de données, l’objectif étant d’obtenir une carte en deux dimensions
de la structure des données en perdant le moins d’information possible. A partir de
cette carte il est facile d’estimer la densité autour de chaque prototype (Matrice P :
le nombre de données présentes dans un disque de rayon fixe) ainsi que les distances
entre chaque prototype (Matrice M). A partir de ces informations il est possible de
déterminer les zones de faible densité autour des prototypes et/ou les zones où il n’y
a pas ou peu de prototypes, de façon à définir les limites entre les groupes (Matrice
U*). La Matrice U* représente, pour chaque neurone, la proportion de neurones de
plus grande densité multipliée par la distance moyenne entre le neurone et ses voisins.
Cette valeur est proche de zéro dans les zones de forte densité (centre des groupes) et
proche de la distance moyenne dans les zones de faible densité (bordure des groupes). Il
est nécessaire de prendre en compte à la fois la distance et la densité puisque les zones
vides de données sont aussi vides de prototypes et la densité seule ne permet pas de
détecter ces zones. De la même manière, si des groupes sont en contact, les prototypes
des deux groupes peuvent être très proches les uns des autres, bien que la frontière soit
de faible densité.

L’algorithme SOM : U∗C est le suivant :

1) Phase d’apprentissage :
– Appliquer SOM sur les données à partir d’une carte de très grande taille
(ESOM).

– Calculer les Matrices P , U et U∗ à partir de la carte et des données.
2) Phase d’immersion :

– A partir d’un neurone n suivre un gradient descendant sur la matrice U jusqu’à
un minimum local (neurone u).
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– A partir d’un neurone u suivre un gradient ascendant sur la matrice P jusqu’à
un maximum local (neurone p).

– I = I ∪ {p} ; Immersion(n) = p.
3) Phase d’assignation :

– Calculer les « watersheds » (voir Figure 1.7 et [154]) sur la matrice U∗, de
façon à déterminer les frontières entre les groupes.

– Donner un numéro de cluster (C1, ..., CK) à chaque neurone de I.
– Assigner à chaque donnée le neurone n le plus sensible à cette donnée et le
numéro de cluster Cj tel que Immersion(n) ∈ Cj.

Figure 1.7 – Principe des Watersheds : la matrice U∗ est représentée sous la forme
d’une surface topologique. Les zones de faible densité sont représentées en relief. Les bassins
(zones à forte densité) sont virtuellement remplis d’eau. Les Watersheds sont les lignes de
contacts entre l’eau issue des différents bassins, lorsque le niveau d’eau recouvre tout le relief.

Sur des jeux de données artificielles proposées par l’auteur, les performances de clas-
sification de cet algorithme sont excellentes. Par contre, il est extrêmement coûteux
en temps de calcul à la fois lors de la phase d’apprentissage (étant donnée la taille
de la carte) et lors du calcul des watersheds. De plus, l’algorithme est limité par la
contrainte topologique en deux dimensions de la carte auto-organisatrice. Ainsi, dans
certains cas, des neurones non voisins peuvent être associés à un ensemble de données
similaires. On obtient donc une “déchirure” de la projection des données sur la carte.
Ce phénomène est un problème courants dans les algorithmes à base de SOM [6].

1.4.3 DBSCAN

DBSCAN [44, 161] est une autre méthode de classification à partir de la densité,
mais elle ne s’appuie pas sur un ensemble de prototypes et s’applique directement sur
les données. On définit deux paramètres Eps etMinPt. Eps est le rayon qui va servir à
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calculer la densité autour d’un point et MinPt est le nombre de points minimum situé
dans un rayon de Eps autour d’une donnée pour que l’on considère que cette donnée
fait partie du centre d’un groupe. Un point P est directement atteignable à partir d’un
point Q si il y a plus de MinPt points dans un rayon de Eps autour de P et que Q
fait partie de ces points. Un point P1 est atteignable à partir de Pn si il existe une suite
de points P2, ..., Pn−1 telle que pour tout i, Pi est directement atteignable à partir de
Pi+1. Si deux points sont atteignables à partir d’une même données, ils appartiennent
au même cluster (voir Figure 1.8).

Figure 1.8 – DBSCAN : (a) p est atteignable à partir de q. (b) p et q appartiennent au
même groupe

L’algorithme est très simple :

1) Phase d’initialisation :
– Soit I l’ensemble des données.

2) Phase d’assignation :
– Choisir une donnée x(i) au hasard parmi I.
– Si il y a plus de MinPt données dans un rayon de Eps autour de x(i) créer un
nouveau cluster Ci , sinon enlever x(i) de I et passer à l’étape 3.

– Chercher toutes les données atteignables à partir de x(i) et assigner ces données
au cluster Ci .

– Enlever de I les données assignées à Ci.
3) Répéter la phase 2 jusqu’à ce que I soit vide.

Cet algorithme montre de bonnes performances sur des bases de données à deux
dimensions avec bruit. Il est aussi nettement plus rapide que SOM : U*C. Par contre,
il n’y a pas de réduction de dimensions, ce qui pose des problèmes de visualisation
en dimensions supérieures à trois. De plus, le choix des paramètres est difficile sans
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connaissance à priori de la structure des données, en particulier lorsqu’il y a de grandes
variations de densité entre les groupes (voir [162] et [116]).

1.5 Conclusion

Ce panorama synthétique des différents algorithmes de classification non supervisée
nous montre la variété des algorithmes proposés, mais aussi la difficulté du problème
de partitionnement. En effet, la recherche de clusters naturels dans des jeux de données
réelles, potentiellement de grande taille, impose un certain nombre de contraintes que
l’algorithme utilisé doit satisfaire :

– Découverte de clusters de formes arbitraires.
– Faible complexité en temps de calcul.
– Résistance au bruit.
– Sélection automatique des paramètres, en particulier du nombre de clusters.
– Visualisation ou interprétation simple des résultats obtenus.

Aucun des algorithmes présentés dans ce chapitre ne satisfait simultanément toute
ces contraintes. Beaucoup ont une complexité trop importante et quasiment aucun
ne propose une estimation automatique du nombre de clusters. Les méthodes à deux
niveaux présentent de nombreux avantages (faible complexité, résistance au bruit, éven-
tuellement visualisation si on se base sur une SOM) mais souffrent à la fois de la perte
d’information liée à la représentation des données au premier niveau et des défauts de
l’algorithme de classification utilisé au second niveau.

Nous proposons donc dans le prochain chapitre de nouveaux algorithmes de classifi-
cation, inspirées des méthodes à deux niveaux, qui sont capables de satisfaire simulta-
nément toute les contraintes évoquées dans cette section.



Chapitre 2

Classification selon le voisinage et
la densité





2.1 Introduction 37

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons de nouveaux algorithmes de classification non-
supervisée adaptées aux données vectorielles. Ces algorithmes sont inspirés des mé-
thodes à deux niveaux et se basent sur l’apprentissage d’une carte auto-organisatrice.
Cependant, contrairement aux algorithmes à deux niveaux classiques, ils sont capables
d’apprendre simultanément les prototypes de la carte et sa segmentation à partir des
données, de façon à éviter une perte d’information trop importante lors de l’étape de
quantification des données. La première partie de ce chapitre présente un algorithme
s’inspirant du Competitive Hebbian Learning pour regrouper les neurones d’une SOM
à partir des données pendant son apprentissage. Cet algorithme utilise une estimation
de la connectivité des prototypes à partir des distances entre les données et les pro-
totypes, ce qui lui permet de détecter des clusters bien séparés sans a priori forts sur
le nombre ou la structure des clusters. Dans une deuxième partie, nous proposons un
algorithme qui utilise, en plus de la connectivité des prototypes, des informations sur
la densité des données. Ce nouvel algorithme conserve les propriétés du premier. Il est
en outre capable de détecter des clusters en contact ou très bruités, en détectant les
zones de faible densité définissant les frontières entre ces clusters.

2.2 Classification selon le voisinage

Une des questions les plus importantes pour la plupart des applications réelles, aussi
connue comme le “problème de sélection de modèle”, est de déterminer un nombre
approprié de groupes. Sans connaissances a priori il n’y a pas de moyen simple pour
déterminer ce nombre [108, 47, 147, 39, 65]. L’objectif de ce travail est de fournir une
approche de classification à deux niveaux simultanés utilisant une SOM, qui peut être
appliquée à de grandes bases de données. La méthode proposée regroupe automatique-
ment les données, c’est-à-dire que le nombre de groupes est déterminé automatiquement
pendant le processus d’apprentissage, i.e. aucune hypothèse a priori sur le nombre de
groupes n’est exigée. Cette approche a été évaluée sur un jeu de problèmes fondamen-
taux pour la classification et montre d’excellents résultats comparés aux approches
classiques.

Des travaux récents [144, 145] ont montré qu’il est possible d’assigner aux connexions
topologiques d’une carte auto-organisatrice une valeur représentative de la distribution
des données entre prototypes. Cette valeur, Conn(u∗, u∗∗), est le nombre de données
pour lesquelles u∗ et u∗∗ sont les deux meilleurs représentants. De plus, puisqu’ici on
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utilise une carte en deux dimensions, il est possible de visualiser ces connexions et
d’obtenir des informations sur la structure générale des clusters entre eux.

Ces travaux proposent d’utiliser cette information comme un critère de validité de
la segmentation obtenue avec une méthode à deux niveaux classique. Il nous semble
néanmoins possible d’estimer cette information pendant l’apprentissage, selon le prin-
cipe du CHL et de l’utiliser pour découvrir, automatiquement et en une seule étape,
une classification des données.

Nous proposons donc une adaptation de l’algorithme CHL à une SOM, de façon à
profiter des performances de classification du CHL et des performances de réduction
de dimension et de visualisation d’une SOM, qui autorise des comparaisons directes
entre clusters.

2.2.1 Un nouvel algorithme de classification à deux niveaux :
S2L-SOM

Une SOM est composée d’un ensemble de prototypes connectés par des connexions
topologiques. Ces connexions indiquent simplement les relations de voisinage entre
prototypes sur la carte.

Avec S2L-SOM (Simultaneous 2-Level – Self-Organising Map), chaque connexion de
voisinage est associée à une valeur réelle v qui indique la pertinence de la connexion
entre deux neurones, c’est à dire la pertinence du couple connecté pour la représentation
locale des données. Étant donnée la contrainte d’organisation de la carte, les deux
meilleurs représentants de chaque donnée (les neurones les plus sensibles) doivent être
reliés par une connexion topologique. Cette connexion sera « récompensée » par une
augmentation de sa valeur, d’autant plus importante que l’apprentissage est avancé et
que les prototypes représentent bien les données, alors que toutes les autres connexions
issues du meilleur représentant seront « punies » par une diminution de leurs valeurs.
Les informations mises à jours en fin d’apprentissage sont favorisées (c’est le rôle de
le fonction r(t)) pour tenir compte de l’évolution de la validité de la structure de la
carte au cours du temps pendant l’apprentissage. Ainsi, à la fin de l’apprentissage, un
ensemble de prototypes inter-connectés (avec des connexions de valeurs supérieures à
zéro) sera représentatif d’un sous-groupe pertinent de l’ensemble des données. [101] a
montré que le graphe généré de cette manière préserve la topologie de façon optimale.
En particulier chaque arc de ce graphe suit la triangulation de Delaunay correspondant
aux vecteurs de référence.
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La fonction de coût de S2L-SOM devient une combinaison de deux fonctions :

R̃(w, v) = R̃(w) + R̃(s)

– Le coût lié à l’estimation des prototypes :

R̃(w) =
N∑
k=1

M∑
j=1

Kju∗(x(k))‖wj − x(k)‖2

– Le coût lié à l’estimation des valeurs de connexions :

R̃(v) =
N∑
k=1

M∑
i,j=1

[
vij − 1{wi,wj bmus de x(k)}

]2

L’algorithme S2L-SOM est le suivant :

1) Phase d’initialisation :
– Définir la topologie de la carte.
– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (w0j, ..., wnj) pour chaque
neurone j.

– Initialiser les connexions ν entre chaque couple de neurones i et j :

∀i, j νij = 0

2) Phase de compétition :
– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Parmi les M neurones, choisir les deux meilleurs u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) pour
représenter cette donnée :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

u∗∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M, i6=u∗

‖ x(k) − wi ‖2

– Augmenter la valeur de la connexion entre u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) et diminuer les
valeurs des autres connexions issues de u∗(x(k)) :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec :

r(t) = 1
1 + e−( t

tmax
)

tmax étant le nombre max d’itérations.
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3) Phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j selon la règle :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))(wj(t− 1)− x(k))

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.

Cet algorithme est proche d’une CHL, mais ici seuls les neurones voisins sur la carte
peuvent être connectés, ce qui conserve la topologie en deux dimensions de la carte
et permet une réduction de dimensions et une visualisation simple de la structure des
données. Par ailleurs, l’utilisation d’une valeur de récompense plutôt qu’un âge donne
une information sur la représentativité locale des deux neurones connectés. De plus,
puisque toutes les connexions sont conservées, on garde une information sur la structure
générale des données et des clusters entre eux. Il faut noter que le résultat final dépend
en partie de l’ordre de présentation des données (cet ordre est aléatoire) et peut donc
varier légèrement d’une exécution à l’autre.

Nous avons évalué les performances de cet algorithme sur un ensemble de jeux de
données artificielles présentant des difficultés pour la classification.

2.2.2 Validation

2.2.2.1 Description des bases de données utilisées

L’algorithme à été testé sur dix jeux de données artificielles (Table 2.1). Les bases de
données «Hepta», «Chainlink», «Atom», «Engytime», «Wingnut» et «Twodiamonds»
proviennent du Fundamental Clustering Problem Suite (FCPS, [149]), nous avons gé-
néré aussi quatre autres bases de données intéressantes («Rings», «Spirals», «Highdim»
et «Random»).

«Rings» est composée de K=3 groupes en D=2 dimensions non linéairement sépa-
rables et de densités et variances différentes : un anneau de rayon 1 pour 700 points
(forte densité), un anneau de rayon 3 pour 300 points (faible densité) et un anneau
de rayon 5 pour 1500 point (densité moyenne). «Highdim» est constitué de 9 groupes
de 100 points chacun bien séparés dans un espace à 15 dimensions. «Random» est un
tirage aléatoire de N=1000 points dans 3 dimensions. Enfin «Spirals» est constitué de
deux spirales parallèles de 1000 points chacune dans un anneaux de 3000 points. La
densité des points dans les spirales diminue avec le rayon.
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Table 2.1 – Description des données de test
Nom N D K Problème spécifique
Highdim 900 15 9 Grande dimension
Spirals 5000 2 3 Non linéairement séparables, gradient de densité
Rings 2500 2 3 Non linéairement séparables, différentes densités
Twodiamonds 800 2 2 Groupes en contact
Chainlink 1000 3 2 Non linéairement séparables
Atom 800 3 2 Non linéairement séparables, différentes densités
Hepta 212 3 7 Différentes densités
Random 1000 3 1 Aucune structure
Wingnut 1070 2 2 Gradients opposés de densité
Engytime 4096 2 2 Groupes définis par la densité

Figure 2.1 – Données «Rings» et «Spirals»
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Figure 2.2 – Données «Chainlink» et «Atom»

Figure 2.3 – Données «Diamonds» et «Hepta»

Figure 2.4 – Données «Engytime» et «Wingnut»

2.2.2.2 Protocole expérimental

Nous avons comparé les performances de S2L-SOM par rapport aux performances
des méthodes classiques à un et deux niveaux. Les algorithmes de comparaison choisis
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sont K-Moyennes [106] et CAH-SingleLinkage [78, 142] appliqués directement sur les
données ou bien sur les prototypes de la carte après apprentissage par S2L-SOM (de
cette façon, chaque méthode à deux niveaux effectue une segmentation à partir de la
même carte). On attribue alors à chaque donnée le numéro de cluster de son prototype
le plus proche. L’indice de Davis-Bouldin [35] est utilisé pour déterminer le meilleur
découpage des arbres (CAH) ou le nombre optimal de centroïdes (K-Moyennes). S2L-
SOM détermine automatiquement le nombre de clusters et n’a pas besoin d’utiliser un
indice.

La qualité de la segmentation peut être évaluée à partir d’indices internes (indices
de Davies-Bouldin [35] ou Calinski-Harabasz [25] par exemple) et externes (indices de
Jacquard [77] , Rand [123], ...) fréquemment utilisés.

Les indices internes évaluent la qualité d’une segmentation par l’analyse de sa struc-
ture. Ainsi, les données d’un même cluster doivent être similaires, contrairement aux
données appartenant à des clusters différents.

Davies-Bouldin :
DB(K) = 1

K

K∑
i=1

si + sj
‖ wi − wj ‖2

AvecK le nombre de clusters, si la variance interne du cluster i de centroïde wi. L’indice
est d’autant plus petit que la segmentation est de bonne qualité.

Calinski-Harabasz :

CH(K) = B/(k − 1)
W/(N −K)

Avec K le nombre de clusters, N le nombre total de donnée, W et B les variances
inter- et intra-cluster. L’indice est d’autant plus grand que la segmentation est de
bonne qualité.

Les indices internes classiques ne sont cependant pas adaptés pour évaluer une seg-
mentation composée de clusters non linéairement séparables. On peut néanmoins uti-
liser des indices externes, lorsque la segmentation souhaitée est connue, en particulier
sur des jeux de données de test de petites dimensions. Il s’agit de comparaisons entre
la segmentation proposée par l’algorithme et une segmentation souhaitée.

Rand = a11 + a00

a11 + a01 + a10 + a00
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Jaccard = a11

a11 + a01 + a10

Avec a11 le nombre de paires de données correctement classées dans le même cluster,
a01 le nombre de paires de données incorrectement classées dans des clusters différents,
a10 le nombre de paires de données incorrectement classées dans le même cluster et a00

le nombre de paires de données correctement classées dans des clusters différents.

Nous avons utilisé pour cette étude l’indice externe de Jaccard, qui est le plus utilisé
dans ce domaine (Table 2.2 et Figure 2.5). Nous avons calculé l’indice moyen obtenu
sur une centaine d’executions de l’algorithme.

Nous avons aussi évalué la stabilité des différents algorithmes (Table 2.3 et Figure
2.6). La stabilité d’une classification est de plus en plus utilisée comme un indice fiable
de sa validité [53, 95, 12, 126, 5]. Nous avons tiré aléatoirement pour chaque base de
données deux sous-échantillons (80% des points à chaque fois), sur lesquels nous avons
appliqué un algorithme de classification. La différence entre les deux segmentation
obtenues a ensuite été mesurée par l’indice de Jaccard. Le processus est répété un
grand nombre de fois et la moyenne de l’indice est considéré comme une estimation
fiable de la stabilité de l’algorithme [12].

2.2.2.3 Résultats

Les classifications obtenues avec S2L-SOM sont trés stables et d’excellentes qualités
pour les données regroupées selon un ensemble de distribution gaussienne, quel que
soit la dimension (« Hepta » et « HighDim »), mais aussi dans les cas où les groupes
sont de formes arbitraires en deux dimensions (« Rings » et « Spirals ») et lorsque les
données ne sont pas structurées (« Random »). Il faut noter que seul S2L-SOM peut
détecter l’absence de structure, puisque les méthodes classiques déterminent le nombre
de groupe optimal à l’aide d’un indice de qualité qui ne se calcule qu’a partir de deux
groupes minimum. Les algorithmes classiques montrent aussi de bonnes performances
pour les données regroupées selon un ensemble de distributions gaussiennes (Figure
2.7), mais leurs performances sont très mauvaises lorsque les groupes sont de formes
arbitraires ou que les données ne sont pas structurées (Figures 2.8 et 2.9).

Les représentations visuelles des cartes après apprentissage sont composées d’un
ensemble d’hexagones qui représentent les prototypes. La distance entre deux hexagones
est représentative du voisinage entre les prototypes correspondants. Les prototypes
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Table 2.2 – Comparaison de la qualité de la segmentation avec l’indice de Jaccard moyen
(arrondi au centième) selon les bases de données et les méthodes utilisées.

Données CAH K-Moyenne SOM+CAH SOM+K-Moyenne S2L-SOM
HighDim 100% 82% 43% 100% 100%
Spirals 91% 11% 44% 12% 100%
Rings 97% 26% 47% 32% 100%
Chainlink 72% 14% 50% 17% 100%
Atom 87% 56% 44% 57% 100%
Hepta 100% 100% 76% 100% 100%
Random 97% 07% 88% 07% 100%
Twodiamonds 97% 100% 100% 100% 89%
Wingnut 99% 59% 90% 59% 50%
Engytime 50% 32% 47% 18% 50%
Moyenne 89% 49% 63% 50% 89%

Figure 2.5 – Comparaison de la qualité de la segmentation avec l’indice de Jaccard selon
les bases de données et les méthodes utilisées.

voisins sur la carte sont représentés par des hexagones en contact et ceux représentés par
des hexagones de même couleur appartiennent à un même cluster. Certains prototypes
non représentatifs des données peuvent ne pas être connectés à d’autres par S2L-SOM,
dans ce cas les hexagones correspondants sont représentés en gris. C’est une information



46 CHAPITRE 2. CLASSIFICATION SELON LE VOISINAGE ET LA DENSITÉ

Table 2.3 – Comparaison de la stabilité de la classification selon les bases de données et les
méthodes utilisées.

Données CAH K-Moyenne SOM+CAH SOM+K-Moyenne S2L-SOM
HighDim 100% 84% 56% 90% 100%
Spirals 72% 75% 99% 46% 97%
Rings 100% 72% 90% 66% 100%
Chainlink 57% 68% 81% 50% 82%
Atom 88% 78% 80% 85% 87%
Hepta 100% 94% 71% 98% 99%
Random 97% 21% 65% 13% 100%
Twodiamonds 66% 94% 100% 99% 84%
Wingnut 95% 59% 51% 45% 100%
Engytime 99% 27% 90% 38% 100%
Moyenne 87% 67% 78% 63% 95%

Figure 2.6 – Comparaison de la stabilité de la classification selon les bases de données et
les méthodes utilisées.

que seul S2L-SOM est capable de donner.

Lorsque les données ne sont pas linéairement séparables dans des dimensions supé-
rieures à 2 (« Atom » et « Chainlink »), l’algorithme est limité par la contrainte to-
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Figure 2.7 – Cartes auto-organisatrices segmentées par, de gauche à droite, S2L-SOM,
SOM+K-Moyenne et SOM+CAH à partir des données «Hepta»

Figure 2.8 – Cartes auto-organisatrices segmentées par, de gauche à droite, S2L-SOM,
SOM+K-Moyenne et SOM+CAH à partir des données «Spirals»

Figure 2.9 – Cartes auto-organisatrices segmentées par, de gauche à droite, S2L-SOM,
SOM+K-Moyenne et SOM+CAH à partir des données «Random»

pologique en deux dimensions de la carte auto-organisatrice. En particulier, on obtient
parfois la séparation d’un cluster en deux pour conserver cette topologie. Cependant,
dans ces cas certains neurones non voisins sont associés à une valeur v non nulle. Ainsi,
un cluster peut être séparé en deux ensembles de neurones non adjacents sur la carte
tout en étant considéré comme un unique cluster et représenté comme tel (voir Figure
2.10 pour un exemple).

En fait, deux types de défauts topologiques courants dans les SOM (cf. [6]) peuvent
être détectés par S2L-SOM :
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– Les recollements : deux neurones sont voisins sur la carte mais ne représentent
pas les mêmes données. Les recollements se visualisent sur la carte comme des
neurones voisins appartenant à des groupes différents (donc de différentes couleurs).

– Les déchirures : deux neurones sont éloignés sur la carte mais représentent les
mêmes données. Les déchirures se visualisent sur la carte par des ensembles séparés
(non connexes) de neurones appartenant au même groupe (donc par des neurones
de même couleur n’étant pas en contact).

Ainsi, S2L-SOM est capable de « réparer » implicitement les défauts topologiques de
la SOM en produisant des clusters qui tiennent compte de la topologie d’origine. Cela
permet, en une seule phase, d’effectuer un clustering des données et de visualiser les
clusters par une projection qui tient compte de leur topologie.

Figure 2.10 – Cartes auto-organisatrices segmentées par, de gauche à droite, S2L-SOM,
SOM+K-Moyenne et SOM+CAH à partir des données «Chainlink»

Par contre, S2L-SOM n’est pas capable de séparer des groupes en contact, dont la
frontière est définie par une diminution locale de la densité (« Engytime » et « Win-
gnut »). En effet, ce contact favorise la création et l’augmentation de la valeur des
connexions entre les deux groupes (Figure 2.11). C’est aussi ce qui explique la baisse
de qualité et de stabilité pour « Twodiamonds ». Par contre la stabilité de « Engytime »
et « Wingnut » est très bonne puisque l’algorithme ne trouve jamais de séparation entre
les deux groupes.

Figure 2.11 – Cartes auto-organisatrices segmentées par, de gauche à droite, S2L-SOM,
SOM+K-Moyenne et SOM+CAH à partir des données «Engytime»
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2.2.3 Conclusions

Dans cette première partie du chapitre, nous avons proposé une méthode de classifi-
cation à deux niveaux simultanés. On utilise une SOM comme technique de réduction
de dimensions et effectue en parallèle une classification optimisée. Les performances
de cette méthode ont été évaluées à partir de tests sur une série de problèmes fonda-
mentaux pour la classification, et comparées aux méthodes à deux niveaux classiques
s’appuyant sur CAH ou K-Moyennes. Les résultats expérimentaux démontrent que l’al-
gorithme proposé produit une classification de meilleure qualité que les approches clas-
siques. Ils montrent aussi que le grand avantage de l’algorithme S2L-SOM est qu’il n’est
pas limité aux groupes de formes convexes, mais est capable d’identifier des groupes
de formes arbitraires. Pour finir, le nombre de groupes est déterminé automatique-
ment dans notre approche pendant l’apprentissage, c’est-à-dire qu’aucun a priori sur
ce nombre n’est requis.

Cependant, cette méthode ne peut fonctionner que si les clusters sont suffisamment
séparés dans l’espace de données. En effet, des groupes qui se touchent ne sont définis
que par une diminution de la densité dans la zone de contact, ce qui ne peut pas être
détecté par S2L-SOM. Pour corriger ce problème nous proposons une deuxième version
de S2L-SOM qui apprend aussi une estimation de la densité autour des prototypes
pendant l’apprentissage et qui se sert de cette estimation pour séparer les groupes en
contact.

2.3 Classification selon la densité

L’objectif de cette deuxième partie est de proposer une méthode de classification à
deux niveaux simultanés qui, comme S2L-SOM, s’appuie sur l’apprentissage d’une SOM
tout en conservant le maximum d’information sur la structure des données. Cependant,
nous proposons ici une approche basée à la fois sur la distance et sur la détection des
modes de densités [130], s’appuyant sur le fait qu’un regroupement de données peut être
défini comme une région de l’espace de représentation localement dense en données,
entourée par une région de faible densité [44, 161, 149, 9, 115, 116]. Cette approche est
particulièrement efficace lorsque les groupes se touchent ou en présence de bruit. Elle
est aussi efficace pour la détection des groupes non convexes. De plus, la méthode pro-
posée regroupe automatiquement les données, c’est-à-dire que le nombre de groupes est
déterminé automatiquement pendant le processus d’apprentissage, aucune hypothèse
a priori sur le nombre de groupes n’est exigée. Cette approche a été évaluée sur un jeu
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de problèmes fondamentaux représentant différentes difficultés pour la classification et
montre d’excellents résultats comparé aux approches classiques.

2.3.1 Algorithmes

Nous proposons donc ici un nouvel algorithme de classification topographique non-
supervisée, DS2L-SOM (Density-based Simultaneous 2-Level – SOM), qui apprend si-
multanément les prototypes (référents) d’une carte auto-organisatrice et sa segmenta-
tion en utilisant à la fois des informations sur les distances et la densité des données.
L’algorithme estime pendant l’apprentissage la densité locale des données, afin de dé-
tecter les fluctuations de densité qui caractérisent les frontières entre les groupes de
données.

2.3.1.1 Apprentissage de la carte

L’algorithme DS2L-SOM est une adaptation de l’algorithme S2L-SOM. Avec S2L-
SOM, chaque connexion de voisinage est associée à une valeur réelle v qui indique la
pertinence de la connexion entre deux neurones. Ainsi, à la fin de l’apprentissage, un
ensemble de prototypes inter-connectés sera une bonne représentation de sous-groupes
bien séparés de l’ensemble des données. Dans l’algorithme DS2L-SOM, nous proposons
en outre d’associer à chaque unité j une estimation de la densité locale des données
Dj, de manière à détecter les fluctuations de densité qui définissent les frontières entre
groupes en contact. Pour chaque donnée, cette valeur de densité sera augmentée pour
tous les prototypes, en fonction de la distance euclidienne entre le prototype et les
données. On remarque que, dans l’algorithme DS2L-SOM, l’estimation de la densité
locale des données est faite pendant la formation de la carte, c’est-à-dire qu’il n’est pas
nécessaire de conserver les données en mémoire.

La fonction de coût que l’on cherche à minimiser dans DS2L-SOM est en fait une
combinaison de trois fonctions de coût :

R̃(w,D, v) = R̃(w) + R̃(D) + R̃(v)

– Le coût lié à l’estimation des prototypes :

R̃(w) =
N∑
k=1

M∑
j=1

Kju∗(x(k))‖wj − x(k)‖2
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– Le coût lié à l’estimation des densités :

R̃(D) =
N∑
k=1

M∑
j=1

[
Dj − e

‖wj−x
(k)‖2

2σ2

]2

– Le coût lié à l’estimation des valeurs de connexions :

R̃(v) =
N∑
k=1

M∑
i,j=1

[
vij − 1{wi,wj bmus de x(k)}

]2

L’algorithme d’apprentissage de DS2L-SOM procède en trois phases :

Entrées :
– Les données X = {x(k)}k=1..N .
– SOM avec M prototypes {wj}j=1..M .
– tmax : le nombre maximum d’itérations.
Sorties :
– Une partition P = {Ci}i=1..L d’ensembles d’unités inter-connectés.
– Des valeurs de densité {Dj}j=1..M associées à chaque unité.

1) Phase d’initialisation :
– Initialiser toutes les valeurs des connections de voisinage v à zéro.
– Initialiser toutes les valeurs de densité Dj des unités à zéro.

2) Phase de compétition :
– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Trouver le premier BMU u∗ et le second BMU u∗∗ :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wj ‖2

et
u∗∗(x(k)) = Argmin

1≤i≤M, i 6=u∗
‖ x(k) − wj ‖2

3) Phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque unité i selon la règle d’adaptation
ci-dessous et le pas d’apprentissage ε(t) :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kj,u∗(x(k))(wj(t− 1)− x(k))
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– Mettre à jours les valeurs de densités Dj associées à chaque unité j :

Dj(t) = Dj(t− 1)− ε(t)r(t)
(
Dj(t− 1)− e−

‖x(k)−wj(t)‖2

2σ2

)

avec
r(t) = 1

1 + e(−
t

tmax
)

– Actualiser les valeurs des connexions de voisinage v, conformément aux règles
suivantes :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec :

r(t) = 1
1 + e−( t

tmax
)

4) Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’à ce que t = tmax

5) Extraire tous les ensembles d’unités connectées :
Soit P = {Ci}i=1..L les L ensembles d’unités interconnectées tel que v > 0 (voir
Figure 2.13(b)).

6) Retourner P = {Ci}i=1..L et {Dj}j=1..M .

La méthode proposée pour estimer les modes de densité est très similaire à celle
proposé par [116]. Il a été montré que lorsque le nombre de points de données tend vers
l’infini, l’estimateur D converge asymptotiquement vers la vraie fonction de densité
[139]. Le choix du paramètre σ est important pour de bons résultats, mais sa valeur
optimale est difficile à calculer et coûteuse en temps de calcul (voir [128]). Si σ est trop
grand, toutes les données vont influencer la densité de tous les prototypes, les prototypes
proches sont alors associés à des densités similaires, induisant une diminution de la
précision de l’estimation. Si σ est trop petit, une grande proportion des données (les plus
éloignées des prototypes) n’influenceront pas la densité des prototypes, ce qui induit
une perte d’information. Une heuristique qui nous semble pertinente et qui donne de
bons résultats est de définir σ comme la distance moyenne entre un prototype et son
voisin le plus proche.
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2.3.1.2 Raffinement de la segmentation

A la fin du processus d’apprentissage, nous utilisons un algorithme de raffinement
qui utilise les informations de connexions et de densités pour détecter les groupes. Les
neurones qui sont reliés par des connexions de voisinage tels que v > 0 définissent
des groupes bien distincts. Nous utilisons alors une méthode de “Watersheds” [154]
sur la carte de la densité de chacun de ces groupes pour détecter les zones de faible
densité à l’intérieur des groupes bien séparés, de façon à caractériser les sous-groupes
définis par la densité. Nous utilisons pour chaque paire de sous-groupes adjacents un
indice “densité-dépendant” [161] pour déterminer si une zone de faible densité est un
indicateur fiable de la structure des données, ou si elle doit être considérée comme une
fluctuation aléatoire de la densité (voir Figure 2.12).

Figure 2.12 – Principe du calcul du seuil. À gauche : la densité minimale Dm entre les
deux sous-groupes i et j de densité maximale Di et Dj est inférieure au seuil S(i, j), les deux
sous-groupes ne sont pas fusionnés. À droite : la densité Dm est supérieure au seuil S(i, j),
les deux sous-groupes sont fusionnés.

Cette division est très rapide en raison du faible nombre de prototypes. L’utilisation
combinée de ces deux types de définition des groupes permet d’obtenir de bons résultats
en dépit du faible nombre de prototypes de la carte.

Entrées : P = {Ci}i=1..L et {Dj}j=1..M .

Sortie : Les groupes raffinés (les clusters).

1) Pour chaque groupe Ck ∈ P faire :
– Déterminer l’ensemble M(Ck) des maximums locaux de densité (les modes de
densité, voir Figure 2.13(c)) :

M(Ck) = {i ∈ Ck | Dj ≥ Dj,∀j voisin de i}

– Calculer la matrice des seuils :

S = [S (i, j)]i,j=1...|M(Ck)|
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(a) Données d’ap-
prentissage.

(b) Ensembles de
prototypes inter-
connectés.

(c) Détection des
modes de densité.

(d) Détection des
sous-groupes asso-
ciés aux modes de
densité.

(e) Fusion des sous-
groupes non perti-
nents.

(f) Données segmen-
tées à partir de la seg-
mentation des proto-
types.

Figure 2.13 – Exemple de déroulement des différentes étapes de l’algorithme de raf-
finement

avec
S (i, j) =

(
1
Di

+ 1
Dj

)−1

– Pour chaque neurone i ∈ Ck, étiqueter i avec un élément label(i) de M(Ck),
selon un gradient ascendant de densité le long des connexions topologiques.
Chaque étiquette représente un groupe (voir Figure 2.13(d)).

– Pour chaque paire de neurones voisins (i, j) dans Ck, si label(i) 6= label(j) et
si Di > S(i, j) et Dj > S(i, j) alors fusionner les deux groupes (voir Figure
2.13(e)).

2) Retourner les groupes raffinés (les clusters).
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2.3.2 Validation

2.3.2.1 Protocole expérimental

Nous avons comparé les performances de DS2L-SOM en terme de qualité de la
segmentation et de stabilité par rapport aux performances de S2L-SOM et des méthodes
classiques à deux niveaux. Les algorithmes de comparaison choisis sont K-Moyennes
et SingleLinkage appliqués sur les prototypes de la carte SOM après apprentissage.
L’indice de Davies-Bouldin [35] est utilisé pour déterminer le meilleur découpage des
arbres (SingleLinkage) ou le nombre optimal K de centroïdes pour K-Moyennes.

Pour la classification hiérarchique SingleLinkage, la proximité entre deux groupes est
définie comme la distance minimum entre deux objets appartenant chacun à un groupe.
La méthode SingleLinkage est efficace pour la détection de groupes non-elliptiques, mais
est sensible au bruit et aux outliers.

La qualité de la segmentation à été évaluée à partir d’indices externes (indices de
Rand et Jaccard) fréquemment utilisés [63, 64]. Le concept de stabilité est aussi utilisé
pour estimer la validité de la segmentation. Pour évaluer la stabilité des différents
algorithmes, nous utilisons une méthode de sous-échantillonnage [12].

2.3.2.2 Résultats

Les résultats pour les indices externes montrent que pour ces données, DS2L-SOM
est capable de retrouver sans aucune erreur la segmentation attendue et le bon nombre
de groupes. Ce n’est pas le cas des autres algorithmes, en particulier lorsque les groupes
sont de formes arbitraires, lorsqu’il n’y a pas de structure dans les données ou lorsque
les groupes sont en contact (voir Figure 2.14, Tables 2.4 et 2.5). Nous obtenons des
résultats similaires à l’algorithme SOM : U*C pour lequel on été crées les données
du FCPS (voir [149]), mais en utilisant en moyenne 50 fois moins de neurones ce qui
permet une exécution beaucoup plus rapide. De plus, notre algorithme est capable de
gérer les problèmes de déchirement grâce aux valeurs associées aux connexions, comme
nous l’avons montré dans la section 2.2.2.3.

En ce qui concerne la stabilité (Figure 2.15 et Table 2.6), l’algorithme DS2L-SOM,
à l’instar de l’algorithme S2L-SOM, montre d’excellents résultats pour les données
regroupées en hypersphères, quelle que soit la dimension (“ Hepta”et “ HighDim”),
mais aussi dans les cas où les groupes sont de formes arbitraires en deux dimensions
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Table 2.4 – Nombre de groupes obtenus avec différentes méthodes de classificassion
(SL=SingleLinkage, KM=K-means, SSL=SOM+SingleLinkage, SKM=SOM+K-means).

Données SL KM SSL SKM S2L-SOM DS2L-SOM Correct
HighDim 9 8 4 9 9 9 9
Chainlink 15 13 2 11 2 2 2
Atom 15 10 6 6 2 2 2

Twodiamonds 5 2 2 2 2 2 2
Rings 12 15 7 13 3 3 3
Spirals 14 10 12 10 3 3 3
Hepta 7 7 5 7 7 7 7

Random 11 15 10 15 1 1 1
Wingnut 17 18 6 11 1 2 2
Engytime 18 15 10 10 1 2 2

Table 2.5 – Comparaison de la qualité de la segmentation avec l’indice de Jaccard moyen
(arrondi au centième) selon les bases de données et les méthodes utilisées.

Données SOM+CAH SOM+K-Moyenne S2L-SOM DS2L-SOM
HighDim 43% 100% 100% 100%
Spirals 44% 12% 100% 100%
Rings 47% 32% 100% 100%
Chainlink 50% 17% 100% 100%
Atom 44% 57% 100% 100%
Hepta 76% 100% 100% 100%
Random 88% 07% 100% 100%
Twodiamonds 100% 100% 89% 100%
Wingnut 90% 59% 50% 90%
Engytime 47% 18% 50% 90%
Moyenne 63% 50% 89% 98%

(“Rings” et “Spirals”) et lorsque les données ne sont pas structurées (“Random”). On
remarque que, dans ce dernier cas, la segmentation obtenue par les méthodes classiques
est extrêmement instable. La bonne stabilité des algorithmes S2L-SOM et DS2L-SOM
ne sont pas surprenantes. En effet, plusieurs études thèoriques ont montrés que des
algorithmes de clustering définissant des frontières de clusters dans des régions peu
denses de l’espace tendent à être stables [10, 135, 156], or les algorithmes S2L-SOM et
DS2L-SOM cherchent justement à définir les frontières des clusters dans des régions de
faible densité.
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Figure 2.14 – Valeur de la qualité de la segmentation selon l’indice de Jaccard pour
chaque algorithme sur chaque base de données.

Lorsque les données ne sont pas linéairement séparables dans des dimensions supé-
rieures à deux (“Atom” et “Chainlink”), DS2L-SOM, comme S2L-SOM, est limité par
la contrainte topologique en deux dimensions de la carte auto-organisatrice et la stabi-
lité de la segmentation n’est pas maximale. On peut cependant noter que même dans
ce cas DS2L-SOM reste plus stable que les autres méthodes. Par ailleurs, lorsque les
groupes ne sont définis que par la densité (“ Twodiamonds”, “ Engytime”, “ Wingnut”),
le sous-échantillonnage peut atténuer les fluctuations de densité dans les données, et
donc la détection des zones de séparation entre les groupes, ce qui peut diminuer la
stabilité de la segmentation. Dans ce cas S2L-SOM est plus stable que DS2L-SOM,
parce qu’il ne peut pas séparer ce type de groupes et ne détecte donc qu’un seul groupe
pour tous les sous-échantillons.

La visualisation des groupes obtenus confirme ces résultats. En effet, l’algorithme
DS2L-SOM est un puissant outil pour visualiser les groupes en deux dimensions.

Les Figures 2.16 et 2.17 présentent deux exemples de résultats obtenus dans cette
étude. Dans ces figures, chaque hexagone représente un prototype de la SOM et ses
données associées. Les hexagones qui partagent une même couleur sont dans le même
groupe. Les hexagones blancs ne font partie d’aucun groupe. Les groupes sont donc
aisément et clairement identifiables, ainsi que les zones sans données (unités non connec-
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Table 2.6 – Comparaison de la stabilité de la classification selon les bases de données et les
méthodes utilisées.

Données SOM+CAH SOM+K-Moyenne S2L-SOM DS2L-SOM
HighDim 56% 90% 100% 100%
Spirals 99% 46% 97% 97%
Rings 90% 66% 100% 100%
Chainlink 81% 50% 82% 82%
Atom 80% 85% 87% 87%
Hepta 71% 98% 99% 100%
Random 65% 13% 100% 100%
Twodiamonds 100% 99% 84% 95%
Wingnut 51% 45% 100% 80%
Engytime 90% 38% 100% 90%
Moyenne 78% 63% 95% 93%

Figure 2.15 – Valeur de l’indice de stabilité de la segmentation pour chaque algorithme
sur chaque base de données.

tées). Tel qu’on peut le voir sur les figure 2.16 à 2.17, les résultats obtenus avec l’al-
gorithme DS2L-SOM sont plus proches de la réalité que ceux obtenus avec d’autres
méthodes. La figure 2.17 montre que DS2L-SOM est capable de détecter même les



2.3 Classification selon la densité 59

(a) Données d’apprentissage et
densité estimée.

(b) Segmentation de la SOM avec
DS2L-SOM et projection des éti-
quettes sur les données.

(c) Segmentation de la SOM avec
une CAH et projection des éti-
quettes sur les données.

Figure 2.16 – Résultats obtenus à partir d’une CAH ou de DS2L-SOM sur les données
“Ring”.

groupes définis par la densité.

2.3.3 Comparaison avec des méthodes récentes

De nombreuses nouvelles méthodes de classification sont proposées régulièrement.
Certains algorithmes proposés récemment sont réputés plus performants que les mé-
thodes classiques telles que K-moyennes ou CAH. Dans cette section nous allons mettre
en évidence certaines limites des algorithmes récents les plus connus dans le domaine
en nous basant sur le travail de [81] qui ont comparé leur propre algorithme, CHA-
MELEON, aux algorithmes CURE [62] et DBSCAN [44]. Les quatre bases de données
utilisées pour la comparaison sont des bases en deux dimensions légèrement bruitées
avec des groupes de formes très variées, parfois non linéairement séparables. Nous avons
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(a) Données d’apprentissage et
densité estimée.

(b) Segmentation de la SOM avec
DS2L-SOM et projection des éti-
quettes sur les données.

(c) Segmentation de la SOM avec
une CAH et projection des éti-
quettes sur les données.

Figure 2.17 – Résultats obtenus à partir d’une CAH ou de DS2L-SOM sur les données
“Engytime”.

appliqué, sur les mêmes bases de données, DS2L-SOM ainsi qu’un autre algorithme bien
connu : l’Analyse Spectrale [137] afin de compléter la comparaison. Les résultats sont
présentés par les figures 2.18 à 2.21. Les résultats montrés sont les meilleurs obtenus en
faisant varier les différents paramètres des algorithmes, au sens de la pureté des groupes
obtenus, c’est à dire en maximisant le nombre de paires de données correctement clas-
sées dans un même groupe (selon les regroupements attendus pour ces données).

Ces résultats montrent que, contrairement à DS2L-SOM et CHAMELEON, les al-
gorithmes DBSCAN, CURE et l’Analyse Spectrale ont des difficultés à obtenir une
segmentation pertinente sur ces bases de données. En particulier, CURE peine à sé-
parer des groupes non linéairement séparables et DBSCAN a du mal à traiter des
groupes de densités différentes ou en contact. Les performances de DS2L-SOM sont
aussi bonnes que celles de CHAMELEON pour ces données. La seule différence no-
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.18 – Résultats obtenus par (a) DBSCAN, (b) Analyse Spectrale, (c) CHA-
MELEON et (d) DS2L-SOM sur les données “TwoDiamonds”.

table est que DS2L-SOM sépare la branche droite du “Y” inversé de la base “T8”.
Visuellement cette séparation peut sembler incorrecte vis-à-vis des données. Pourtant,
si on visualise une estimation de la densité des données de la base (Figure 2.22(b))
on remarque une zone de très faible densité, peu visible à l’œil nu sur la figure 2.21,
séparant deux zones de fortes densités. Les nombreux prototypes de DS2L-SOM ayant
servi à l’estimation de la densité garantissent la précision de cette estimation (voir
Figure 2.22(a)). Selon nos critères de séparation des groupes de notre algorithme cette
zone de faible densité doit être une frontière entre deux groupes. On peut noter que
cette séparation est aussi détectée par CURE, en plus de nombreuses autres séparation
moins pertinentes.

Ces résultats montrent que DS2L-SOM et CHAMELEON sont équivalents en terme
de performance sur ces données. Cependant on peut noter que CHAMELEON est basé
sur une recherche des K plus proches voisins, tâche de complexité quadratique pour des
données en grandes dimensions, alors que la complexité de DS2L-SOM est linéaire pour
le nombre de données à analyser. De plus DS2L-SOM permet une visualisation des ré-
sultats en deux dimensions, alors que CHAMLEON construit un graphe d-dimensionnel
qui, comme avec Neural Gas, ne peut être aisément visualisé.
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(a)

(b) (c)

Figure 2.19 – Résultats obtenus par (a) Analyse Spectrale, (b) CHAMELEON et (c)
DS2L-SOM sur les données “T4”.

2.3.4 Conclusions

Nous avons proposé daans cette deuxième partie du chapitre une méthode de clas-
sification non supervisée qui effectue en même temps une réduction de dimension, par
apprentissage d’une SOM, et une classification optimisée utilisant à la fois des infor-
mations sur les distances et la densité des données. La densité est estimée à partir
de la détection de modes de densité. L’algorithme DS2L-SOM proposé détecte ainsi
les régions de haute densité, caractéristiques des regroupements de données similaires,
séparés par des régions de faible densité. Les performances de cette méthode ont été
évaluées à partir de tests sur une série de problèmes fondamentaux pour la classifi-
cation, et comparées aux méthodes à deux niveaux classiques, s’appuyant sur CAH
ou K-Moyennes. Une comparaison a aussi été effectuée avec des algorithmes de clas-
sification plus récents couramment cités. Les résultats expérimentaux démontrent que
l’algorithme proposé produit une classification de meilleure qualité que les approches
antérieures. Ils montrent aussi que le grand avantage de l’algorithme DS2L-SOM est sa
capacité à identifier des groupes de formes non convexes et même des groupes qui se su-
perposent en partie. De plus, dans notre approche, le nombre de groupes est déterminé
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.20 – Résultats obtenus par (a) Analyse Spectrale, (b) CURE, (c) CHAME-
LEON et (d) DS2L-SOM sur les données “T7”.

automatiquement pendant l’apprentissage, c’est-à-dire qu’aucun a priori sur ce nombre
n’est requis. Pour finir, la complexité de notre algorithme reste linéaire comparée aux
autres approches.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé deux méthodes de classification à deux niveaux
simultanés (S2L-SOM et DS2L-SOM). Nous avons utilisé pour cela l’apprentissage
d’une carte auto-organisatrice permettant une quantification des données, couplée à
une classification efficace de ces données. Des tests sur des données fictives et réelles
ont montré que les performances de ces algorithmes sont meilleures que celles des
méthodes classiques en temps de calcul et en qualité de la classification. En particulier,
ils sont particulièrement efficaces dans la détection de groupes de forme quelconque non
linéairement séparables. De plus, le nombre de clusters est détecté automatiquement.
L’algorithme DS2L-SOM est aussi particulièrement adapté à la détection de clusters
bruités ou en contact. Les puissants outils de visualisation associés aux cartes, du fait
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.21 – Résultats obtenus par (a) Analyse Spectrale, (b) CURE, (c) CHAME-
LEON et (d) DS2L-SOM sur les données “T8”.

(a) (b)

Figure 2.22 – Visualisation (a) des prototypes de DS2L-SOM et (b) de la densité
estimée sur les données “T8”.

de leur topologie en deux dimensions, permettent d’exploiter au mieux les informations
disponibles après apprentissage.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter deux extensions des principes mis en
œuvre dans ces algorithmes. La première utilise les informations de connectivité pour
une amélioration de la qualité de la quantification des données par les prototypes. La
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deuxième est une adaptation de S2L-SOM pour la classification de données non vecto-
rielles : les données intervalles. D’autres adaptations sont aussi proposées en Annexes.
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Chapitre 3

Relachement de contraintes
topologiques et adaptation à
d’autres types de données
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3.1 Introduction

Les algorithmes présentés dans le chapitre précédent ont de nombreuses qualités.
Cependant, deux principales remarques peuvent être formulées :

Premièrement, les méthodes à deux niveaux ont une double tâche à effectuer : la
quantification des données et leur partitionnement. Or, les valeurs estimées pendant
l’apprentissage de la carte sont des informations utiles pour le partitionnement final
des prototypes (et des données), mais pourraient être utilisées aussi pour améliorer
la qualité de la quantification. C’est ce que nous proposons dans la première partie
de ce chapitre, en utilisant des informations de connectivité apprises selon les mêmes
principes que ceux utilisés dans S2L-SOM.

Deuxièmement, les méthodes proposées jusqu’à maintenant ne sont adaptées qu’à
l’analyse de données présentées sous forme de vecteurs. Or, de nombreuses autres
représentations sont fréquemment utilisées dans la pratique. Nous montrons dans la
deuxième partie de ce chapitre qu’il est relativement facile d’adapter ces algorithmes à
des données non-vectorielles, en présentant une adaptation de S2L-SOM aux données
intervalles.

3.2 Relachement de contraintes topologiques

Nous rappelons qu’une carte Auto-Organisatrice se compose d’un ensemble de neu-
rones artificiels, qui représentent la structure des données. Les neurones sont connectés
avec des connexions topologiques pour former une grille à deux dimensions. Deux neu-
rones connectés devraient représenter le même type de données, deux neurones distants
(sur la carte) doivent représenter des données différentes. Ces propriétés sont assurées
pendant le processus d’apprentissage grâces aux informations de voisinage qui imposent
des contraintes topologiques.

Toutefois, dans l’algorithme SOM, l’information topologique est fixée avant le pro-
cessus d’apprentissage et peut ne pas être pertinente par rapport à la structure des
données. Pour résoudre ce problème, certains travaux ont été réalisés afin d’adapter le
nombre de neurones au cours du processus d’apprentissage en fonction des données à
analyser [55]. Les résultats ont montré que la qualité du modèle est améliorée lorsque
le nombre de neurones est appris à partir des données.

En dépit de ces résultats, il y a très peu de travaux qui abordent le problème de
l’apprentissage des contraintes topologiques en fonction de la structure des données.
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ADAPTATION À D’AUTRES TYPES DE DONNÉES

Pourtant, à la fin du processus d’apprentissage, des neurones “voisins” peuvent ne
pas représenter des données similaires [103]. Dans l’algorithme False Neighbor-SOM
(FN-SOM, [103]), les auteurs proposent de conserver la topologie bidimensionnelle de
la SOM, mais en associant à chaque “ligne” ou “colonne” de connexions un indice
de voisinage qui est lié à la validité globale de la “ligne” ou de la “colonne” (dans
cet algorithme, chaque neurone est limité à seulement quatre voisins ; cf. Figure 3.1).
Comme la même valeur est utilisée pour toutes les connexions appartenant à la même
“ligne” ou “colonne”, la méthode peut conduire à une structure de topologie incorrecte,
en particulier pour les bases de données de grande dimension.

Figure 3.1 – Dans FN-SOM des valeurs sont associées à chaque ligne et colonne d’une
SOM de topologie rectangulaire.

Nous proposons donc dans cette partie d’améliorer les performances SOM avec un
nouvel algorithme, Data-Driven Relaxation – SOM (DDR-SOM), capable d’apprendre
la topologie de la carte à partir de la structure de données. Cet algorithme permet une
visualisation en deux dimensions des résultats et le nombre de voisins n’est pas limité
(un voisinage de six est le plus couramment utilisé dans SOM). L’idée principale est
d’utiliser des valeurs associées aux connexions comme dans S2L-SOM, afin de réduire
certaines contraintes topologiques entre les neurones qui représentent des données dif-
férentes. Ces relâchements de contraintes sont censés améliorer la qualité de la SOM,
notamment en réduisant l’erreur de quantification de la carte et l’augmentation du
nombre de neurones qui participent réellement à la représentation des données.



3.2 Relachement de contraintes topologiques 71

3.2.1 Notion de contraintes topologiques dans les Cartes Auto-
Organisatrices

L’algorithme DDR-SOM que nous allons présenter dans ce chapitre se base sur la
version batch de SOM. Cette version se présente de la façon suivante :

1) Phase d’initialisation :
– Choisir la topologie de la SOM.
– Initialiser des prototypes w de la carte.

2) Phase de compétition :
– Déterminer le premier BMU u∗ pour chaque donnée d’entrée x(k) :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

3) Phase d’adaptation :
– Mettre à jour la fonction Noyau Kij pour chaque pair de neurones en fonction
de la température λ(t).

– Mettre à jour les prototypes wi de la carte pour chaque neurone i de façon à
minimiser la fonction de coût :

wi =
∑N
k=1 Kiu∗(x(k)).x

(k)∑N
k=1 Kiu∗(x(k))

avec la fonction Noyau Kij qui représente les contraintes topologiques à res-
pecter :

Kij = 1
λ(t) × e

−
d2
M

(i,j)
λ2(t)

dM(i, j) est la distance de voisinage entre deux neurones i et j de la SOM, cal-
culée par la distance de Manhattan. Il s’agit du nombre minimal de connexions
topologiques entre i et j (voir la Figure 3.2 pour un exemple).

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que t = tmax

3.2.2 Relâchement des contraintes topologiques guidé par les
données

3.2.2.1 Principe

Dans l’algorithme DDR-SOM, comme dans S2L-SOM, nous proposons d’associer à
chaque connexion de voisinage une valeur réelle v qui indique la pertinence des neurones
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Figure 3.2 – Distance de Manhattan pondérée entre les neurones i et j pour une
topologie hexagonale. Ici dM(i, j) = 3, il s’agit du nombre minimal de connexions
topologiques entre i et j.

connectés. Compte tenu de la contrainte d’organisation de la SOM, les deux neurones
les plus représentatifs d’un ensemble de données doivent être reliés par une liaison de
voisinage. Ainsi, une paire de neurones voisins, qui sont tout deux de bon représentant
d’un même ensemble de données devraient être fortement connectés, tandis qu’une
paire de neurones voisins qui ne représentent pas le même type de données doit être
faiblement connectés. On associe donc à chaque connexion de voisinage une valeur
variant de 1 (lien fort) à 2 (lien faible) en utilisant une fonction logistique qui dépend
du nombre de données bien représentées par chacun des deux neurones connectés.

Ces valeurs sont ensuite utilisées pour estimer une distance de Manhattan pondérée
dWM(i, j) entre chaque paire de neurones voisins i et j. Cette distance est le nombre
de connexions entre i et j, pondéré par les valeurs associées à chaque connexion (voir
la Figure 3.3 pour un exemple).

Nous utilisons l’algorithme de Johnson [79] pour calculer :
– le chemin le plus court le long des connexions de voisinages entre chaque paire de
neurones.

– la longueur de ce chemin en fonction des valeurs v associées à chaque connexion.
De cette manière, la distance entre deux neurones est supposée refléter le voisinage
“réel” de ces deux neurones.

Les valeurs de connexion et les distances pondérées entre neurones sont mises à jour
au cours de l’apprentissage. De cette façon, la SOM obtenue devrait être un meilleur
représentant de la base de données que l’algorithme SOM classique.
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Figure 3.3 – Distance de Manhattan pondérée entre les neurones i et j pour une
topologie hexagonale. Ici dWM(i, j) = 1.52 + 1.09 + 1.3 = 3.91, il s’agit du plus court
chemin entre i et j en fonction des valeurs de connexion v.

3.2.2.2 Nouvel Algorithme

L’algorithme DDR-SOM procède en trois phases :

1) Phase d’initialisation :
– Choisir la topologie de la SOM.
– Initialiser des prototypes w de la carte.
– Initialiser à zéro toutes les valeurs des connexions de voisinage v.

2) Phase de compétition :
– Déterminer le premier BMU u∗ et le second BMU u∗∗ pour chaque donnée
d’entrée x(k) :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ x(k) − wi ‖2

et
u∗∗(x(k)) = Argmin

1≤i≤M, i6=u∗
‖ x(k) − wi ‖2

– Mettre à jour les valeurs v des connexions de voisinage selon la règle suivante :

vi,j = 1 + 2e
Nth−N(i,j)

σNth

1 + e
Nth−N(i,j)

σNth

Avec vi,j une fonction logistique variant entre 1 (lorsque i et j représentent
les mêmes données) et 2 (lorsque i et j représentent des données différentes).
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N(i, j) est le nombre de données (x) ayant i et j dans {u∗(x), u∗∗(x)}. Nth est
la valeur théorique de N(i, j) sous l’hypothèse d’homogénéité, autrement dit
Nth est la moyenne de N(i, j) sur toutes les connexions de voisinage.

3) Phase d’adaptation :
– Recalculer la distance pondérée dWM(i, j) pour chaque paire de neurones i et
j en fonction des valeurs v associées aux connexions de voisinage.

– Recalculer la fonction Noyau K en fonction de la température λ(t) et de la
distance dWM(i, j).

– Mettre à jour les prototypes wi de la carte pour chaque neurone i de façon à
minimiser la fonction de coût :

wi =
∑N
k=1 Kiu∗(x(k)).x

(k)∑N
k=1 Kiu∗(x(k))

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que t = tmax

3.2.3 Résultats expérimentaux

3.2.3.1 Description des bases de données utilisées

Pour tester la validité du nouvel algorithme, nous avons utilisé 10 bases de données
artificielles et réelles de tailles et de dimensions variables. Les caractéristiques de chaque
base sont décrites dans la Table 3.1.

Table 3.1 – Description des bases de données utilisées.
Base de données Type Taille Dimension

Target Artificielle 770 2
TwoDiamonds Artificielle 800 2

Hepta Artificielle 212 3
Tetra Artificielle 400 3
Iris Réelle 150 4

Harot Réelle 132 6
Housing Réelle 506 13
Wine Réelle 178 13

Cockroach Réelle 1369 3
Chromato Réelle 134 60
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Les bases de données “Target”, “TwoDiamonds”, “Tetra” et “Hepta” viennent du
“Fundamental Clustering Problem Suite” (FCPS) [149]. Il s’agit de données artificielles
de faible dimension dont la structure est parfaitement connue. Elles sont souvent uti-
lisées comme bases de test pour les algorithmes de clustering [103, 149].

(a) “Target” et “Tetra”.

Figure 3.4 – Visualisation des bases de données.

Les bases de données “Housing”, “Harot”, “Iris” et “Wine” sont des données réelles
bien connues de l’UCI repository [49]. Elles sont de tailles et de dimensions variables.
Pour finir, “Cockroach” et “Chromato” sont des bases de données réelles très bruitées
provenant d’expériences dans le domaine de la biologie.

Ces bases de données représentent en partie la diversité des problèmes pouvant être
rencontrés par les utilisateurs de SOM lors de l’analyse de bases de données.

3.2.3.2 Estimation de la qualité d’une SOM

Pour évaluer les performances en apprentissage de notre algorithme, nous utilisons
trois indices classiques de qualité pour les algorithmes de type SOM :

Erreur de Quantification (Qe) :

Cet indice mesure la distance moyenne entre chaque donnée et son BMU [87].

Qe = 1
N

N∑
k=1
‖ x(k) − wu∗(x(k)) ‖2

Plus la valeur de Qe est petite, plus la qualité de l’algorithme est grande.

Erreur Topologique (Te) :
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Te décrit la façon dont la SOM préserve la topologie de l’ensemble de données étudiées
[85]. Elle mesure la proportion des données ayant les deux premiers BMU non adjacents
(non reliés par une connexion de voisinage). Une faible valeur de Te est signe de qualité.
Contrairement à l’erreur de Quantification, Te prend en compte la structure de la SOM.

Utilisation des Neurones (Ne) :

Ne mesure le pourcentage de neurones qui ne sont jamais le BMU d’une donnée de
la base [28]. Une bonne SOM doit avoir une faible Ne, c’est-à-dire que chaque neurone
devrait être utilisé dans la représentation des données.

Dans toutes les expériences suivantes, les indices sont normalisés afin de pouvoir
comparer efficacement les résultats sur les différentes bases de données. Pour représenter
un gain ou une perte par rapport à l’algorithme classique de SOM, chaque indice est
divisé par la valeur obtenue avec l’algorithme SOM (l’erreur de SOM est donc toujours
égale à 1). Pour toutes les expériences de cette section, nous avons utilisé le paquet
Matlab SOM-Toolbox [152], tous les paramètres des SOM ont été fixés aux valeurs par
défaut (en particulier, nous utilisons une grille hexagonale comme topologie initiale de
la carte).

3.2.3.3 Effet d’un relâchement des contraintes topologiques guidé par l’uti-
lisateur

Le principe essentiel du nouvel algorithme est de réduire la contrainte topologique
de la SOM en augmentant la distance entre les neurones. Dans DDR-SOM, ces modi-
fications sont guidées par les données pour optimiser la qualité finale de la SOM.

La première étape de notre expérimentation est d’analyser comment se comporte
une SOM si on diminue de façon triviale les contraintes topologiques. Nous prévoyons
qu’une plus faible contrainte conduit à un meilleur modèle (c.-à-d. de plus faibles
erreurs de Quantification et Utilisation des Neurones), mais conduit également à une
augmentation de l’erreur Topologique, puisque la fonction des contraintes topologiques
de la SOM est de réduire cette erreur.

Pour le vérifier, nous avons calculé les erreurs de Quantification, d’Utilisation des
Neurones et Topologique pour chaque base de données à partir des résultats de diffé-
rents relâchements des contraintes topologiques de l’algorithme SOM, où chaque dis-
tance entre deux neurones est multipliée par une valeur constante (voir Figure 3.5 à
3.7). Plus cette constante est grande, plus les contraintes topologiques sont faibles.
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Par exemple, SOM(α) est similaire à l’algorithme SOM, mais d(i, j) = α × dM(i, j).
Nous avons testé différentes valeurs de cette constante, de SOM(1), similaire à SOM,
à SOM(10), où les neurones sont pratiquement indépendants (dans ce cas le compor-
tement de l’algorithme est similaire à celui d’un K-Moyennes).

Figure 3.5 – Visualisation de la valeur moyenne de Qe sur l’ensemble des bases de
données pour différents relâchements des contraintes topologiques dans SOM.

Figure 3.6 – Visualisation de la valeur moyenne de Ne sur l’ensemble des bases de
données pour différents relâchements des contraintes topologiques dans SOM.

Les résultats sont résumés dans les Figure 3.5 à 3.7. Ces figures montrent la valeur
moyenne de Qe, Ne et Te sur toutes les bases de données pour différents relâchements
des contraintes topologiques . Comme prévu,Ne etQe diminuent lorsque les contraintes
topologiques s’affaiblissent, tandis que Te augmente fortement.

Puisque le gain en Ne et Qe est associé à une perte en Te, nous proposons de définir
une Erreur Générale qui reflète les compromis entre Ne, Qe et Te :

Ge = Te2 ×Ne×Qe
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Figure 3.7 – Visualisation de la valeur moyenne de Te sur l’ensemble des bases de
données pour différents relâchements des contraintes topologiques dans SOM.

Ge est le produit de deux compromis : Ne vs. Te et Qe vs. Te. La valeur de Ge est
plus faible lorsque le gain en Ne et Qe est supérieur à la perte en Te par rapport à
l’algorithme SOM. Ge est plus grande dans le cas contraire. La Figure 3.8 représente
la valeur moyenne de Ge sur toutes les bases de données pour différentes valeurs de α.

Figure 3.8 – Visualisation de la valeur moyenne de Ge sur l’ensemble des bases de
données pour différents relâchements des contraintes topologiques dans SOM.

Ces résultats montrent que, sous l’effet d’une diminution des contraintes topologiques
guidée par l’utilisateur, le gain en Ne et Qe ne peut pas compenser la perte en Te.
Ainsi, le meilleur compromis est d’utiliser l’algorithme SOM classique !

Maintenant la question est : peut-on utiliser les données d’apprentissage pour trouver
une relaxation des contraintes topologiques qui soit un meilleur compromis que la
SOM?
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3.2.3.4 Évaluation du nouvel algorithme guidé par les données

Pour évaluer la qualité de DDR-SOM, nous avons comparé SOM et différentes ver-
sions de DDR-SOM avec différentes valeurs du paramètre σ. Les Figure 3.9 à 3.11
montrent les valeurs moyennes de Qe, Ne et Te. Les valeurs de Ge pour chaque base
de données et chaque version de DDR-SOM sont indiquées dans la Table 3.2. La Figure
3.12 montre la valeur moyenne de Ge sur toutes les bases de données. Enfin, la Figure
3.13 illustre la qualité de DDR-SOM en comparaison de l’algorithme SOM.

Table 3.2 – Valeurs de Ge obtenues par DDR-SOM pour chaque base de données avec
différentes valeurs de σ.

DDR(1) DDR(1/2) DDR(1/5) DDR(1/10)
Target 0,57 0,39 0,87 0,89

TwoDiamonds 0,22 0,27 0,22 0,11
Hepta 1,82 0,62 0,97 0,57
Tetra 1,17 0,53 1,61 1,12
Iris 0,09 0,21 0,29 0,28

Harot 0,79 0,17 0,06 0,38
Housing 0,83 0,54 0,35 0,55
Wine 0,51 0,14 0,13 0,33

Cockroach 0,62 0,42 0,52 0,54
Chromato 0,12 0,08 0,09 0,09

Figure 3.9 – Visualisation de la valeur moyenne de Qe sur l’ensemble des bases de
données pour différentes valeurs de σ avec DDR-SOM.

Nous pouvons noter que les contraintes topologiques moyennes de DDR-SOM sont
similaires à celles de SOM(1.5). Cependant, comme nous pouvons le constater, les
performances de l’algorithme DDR-SOM sont bien meilleures que celles de SOM(1.5)
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Figure 3.10 – Visualisation de la valeur moyenne de Ne sur l’ensemble des bases de
données pour différentes valeurs de σ avec DDR-SOM.

Figure 3.11 – Visualisation de la valeur moyenne de Te sur l’ensemble des bases de
données pour différentes valeurs de σ avec DDR-SOM.

Figure 3.12 – Visualisation de la valeur moyenne de Ge sur l’ensemble des bases de
données pour différentes valeurs de σ avec DDR-SOM.
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et de SOM, autrement dit le gain enNe etQe est supérieur à la perte en Te, par rapport
à SOM. En effet, avec DDR-SOM, l’erreur de Quantification est semblable à celle de
SOM(2) et Ne est très faible, semblable à SOM(10), tandis que l’erreur Topologique
de DDR-SOM est semblable à l’erreur obtenue par l’algorithme SOM classique.

(a) Données “Target”.

(b) Données “Iris” (2 premières variables).

Figure 3.13 – Visualisation des résultats obtenus avec SOM et DDR-SOM(1/2) pour
deux bases de données. Les données sont en rouge et la grille de prototypes à la fin de
l’apprentissage est représentée en noir.

Nous pouvons faire deux commentaires à partir de ces résultats :
1) La qualité de DDR-SOM est meilleure que celle de SOM pour toutes les valeurs

de σ, cependant une valeur de σ = 1/2 semble donner de meilleurs résultats pour
ces bases de données.

2) Le gain en Ge en comparaison de SOM a tendance à être plus élevé pour les bases
de données de grandes dimensions (par exemple “Chromato”, “Wine”, etc . . .).
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De plus, si l’on se base sur l’article de [103], on montre que, dans le cas de cartes
10x10 à topologie rectangulaire, DDR-SOM est en moyenne 25% plus performant que
FN-SOM pour les quelques bases de données utilisées par les auteurs (“Tetra”, “Hepta”,
“Target“ et “Iris”).

3.2.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons proposé un nouvel algorithme adapté de SOM dans le
but d’améliorer la qualité du modèle obtenu par apprentissage. Pour cela nous avons
utilisé un relâchement des contraintes topologiques de la SOM guidé par les données
à partir d’estimations des valeurs de connexions topologiques (selon le principe de
S2L-SOM). Nous avons défini une erreur globale qui représente le compromis entre les
erreurs Topologiques, de Quantification et d’Utilisation des Neurones.

Les expériences sur des bases de données artificielles et réelles montrent que l’algo-
rithme DDR-SOM obtient de meilleurs résultats que l’algorithme SOM. Nous avons
également montré que cette amélioration n’est pas obtenue avec une relaxation triviale
des contraintes topologiques, en raison d’une forte augmentation de l’erreur Topolo-
gique. Une diminution des contraintes guidée par les données semble être une bonne
solution pour améliorer le compromis NeQe/Te de la SOM.

3.3 Adaptation aux données intervalles

1 Les algorithmes S2L-SOM, DS2L-SOM et DDR-SOM que nous avons proposés sont
conçus pour traiter des données représentées dans un espace vectoriel de Rd. Autrement
dit les données sont des vecteurs de d valeurs réelles. Ce type de représentation est
très fréquemment utilisé pour analyser des données issues de mesures physiques, de
comptages ou d’indices, mais il existe de nombreux autres types d’information qui ne
peuvent être décrits par des vecteurs. C’est le cas de données complexes décrites par
exemple à l’aide d’un texte, d’une image ou d’une structure hiérarchique . . .

Il est possible de modifier les algorithmes de clustering que nous avons proposés
précédemment afin de pouvoir analyser des données non vectorielles. Cela implique
principalement deux modifications : la définition de prototypes adaptés et la définition
d’une mesure de distance entre données et prototypes.

1. Ce travail à été réalisé en collaboration avec M. Renaud Destenay sur proposition du Prof. André
Hardy de l’université de Namur en Belgique.
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Pour illustrer ces possibilités, nous proposons dans cette partie une adaptation de
S2L-SOM pour l’analyse de données intervalles. Les données intervalles sont définies
dans un espace vectoriel non pas par un point, mais par un hyper-rectangle. Les in-
tervalles sont souvent employés pour modéliser des quantités qui varient entre deux
bornes, inférieure et supérieure, sans faire d’autres hypothèses sur la distribution entre
ces bornes [18, 27, 66].

3.3.1 Les données intervalles

3.3.1.1 Définitions

Dans un espace vectoriel, une donnée intervalle x est une donnée définissant un
intervalle borné et fermé de Rd (autrement dit, x est un hyper-rectangle de Rd, cf.
Figure 3.14 pour un exemple). Une donnée intervalle peut être définie par deux vecteurs
de Rd, les bornes inférieures (bi = [bi1, . . . , bid]) et supérieures bs = [bs1, . . . , bsd], telles
que :

∀j ∈ [1, . . . , d], bij < bsj

Figure 3.14 – Borne inférieure (a) et borne supérieure (b) d’un hyper-rectangle de
dimension 3.

3.3.1.2 Les distances

De nombreuses mesures de distances ont été définies pour comparer des intervalles.
Pour ce travail, nous en avons choisi trois qui nécessitent peu de puissance de calcul :
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la distance au sommet et les distances L1 et L2.

Soit d la dimension de l’espace de représentation des données. La distance au sommet
dS(x, x′) est proportionnelle à la somme des distances euclidiennes entre les deux bornes
inférieures et les deux bornes supérieures :

dS(x, x′) = 2d−1
(
‖ bi− bi′ ‖2 + ‖ bs− bs′ ‖2

)
La distance L1 se définit de la façon suivante :

dL1(x, x′) =
d∑
j=1

max{|bij − bi′j|, |bsj − bs′j|}

La distance L2 est proche de L1, elle s’écrit comme suit :

dL1(x, x′) =

√√√√√ d∑
j=1

max{|bij − bi′j|2, |bsj − bs′j|2}

La Figure 3.15 montre un exemple de mesure de distance L1 et L2.

Figure 3.15 – Exemple de mesure de distance L1 et L2. Ici dL1(x, x′) = m1 + m′1 et
dL2(x, x′) =

√
m12 +m′1

2.
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3.3.2 Adaptation de S2L-SOM aux données intervalles

L’idée principale pour adapter S2L-SOM aux données intervalles est de définir un
prototype de la SOM comme une donnée intervalle, c’est à dire un couple de vecteurs :
borne inférieure et borne supérieure. Lors de l’apprentissage de la SOM, les deux bornes
de chaque prototype vont être mises à jour pour une meilleure représentation des
données (voir la Figure 3.16 pour un exemple).

Figure 3.16 – Exemple de mise-à-jour des prototypes.

L’algorithme se présente alors de la façon suivante :

Soient X = {x(i)}i=1...N un jeu de données intervalles où x(i) = [bi(i), bs(i)], d(x, y)
une distance entre deux intervalles et tmax un nombre d’itération maximal.

1) Phase d’initialisation :
– Définir la topologie de la carte.
– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj pour chaque neurone j, où wj =

[bij, bsj].
– Initialiser les connexions ν entre chaque couple de neurones i et j :

∀i, j νij = 0

2) Phase de compétition :
– Présenter une donnée x(k) choisie aléatoirement.
– Parmi les M neurones, choisir les deux meilleurs u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) pour
représenter cette donnée :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

d(x(k), wi)

u∗∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M, i6=u∗

d(x(k), wi)
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– Augmenter la valeur de la connexion entre u∗(x(k)) et u∗∗(x(k)) et diminuer les
valeurs des autres connexions issues de u∗(x(k)) :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec :

r(t) = 1
1 + e−( t

tmax
)

3) Phase d’adaptation :
– Mettre à jour les bornes des prototypes wj de chaque neurone j selon les règles :

bij(t) = bij(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))(bij(t− 1)− bi(k))

bsj(t) = bsj(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))(bsj(t− 1)− bs(k))

4) Répéter les phases 2 et 3 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.

5) Clustering final : Déterminer P = {Ci}i=1,...,L, l’ensemble des L groupes de
neurones connectés tels que ν > 0. Associer à chaque donnée x(k) la classe du
neurone u∗(x(k)).

3.3.3 Expériences et Résultats

3.3.3.1 Protocole expérimental

Nous proposons de tester l’efficacité de l’algorithme pour trois types de distances
entre données (cf. section 3.3.1.2) et trois types d’initialisation des prototypes.

L’initialisation “données” sélectionne aléatoirement et sans répétition n données et
les prend comme prototypes initiaux.

L’initialisation “point” commence par déterminer le plus petit hyper-rectangle en-
veloppant toutes les données. Puis n points sont sélectionnés aléatoirement dans cet
hyper-rectangle. On peut noter qu’un point est un hyper-rectangle dont la borne infé-
rieure et la borne supérieure sont égales.

La dernière initialisation, “lininit”, prend aussi pour prototypes initiaux des points.
Pour déterminer leurs positions, on effectue une Analyse en Composante Principale
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Figure 3.17 – Exemple d’initialisation “donnée”.

Figure 3.18 – Exemple d’initialisation “point”.

Figure 3.19 – Exemple d’initialisation “lininit”.

(ACP) à partir de la position des centres des hyper-rectangles des données. La grande
différence avec les deux initialisations précédentes est le fait que la carte générée de
cette manière est déjà organisée.

Afin de tester ce nouvel algorithme, nous avons créé sept bases de données artificielles
présentant diverses difficultés. Nous avons lancé l’algorithme une dizaine de fois sur
chaque base de données, puis nous avons calculé l’indice de Jaccard moyen pour vérifier
la validité des résultats obtenus.

“2Dim” est constitué de deux groupes, de 200 données chacun, séparés linéairement,
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en dimension 2. Chaque groupe se trouve dans un carré de coté 2. Les deux groupes
sont de tailles égales mais les intervalles sont de formes et de tailles aléatoires. “3Dim”
est composé de quatre classes de même taille disposées sur les sommets d’un tétraèdre
dans un espace à 3 dimensions. Dans “5Dim”, les classes sont de formes et de tailles
différentes dans un espace à 5 dimensions.

Les données “Soleil” sont constitués de cinq classes orientées de différentes manières.
Ce jeu contient 195 données en deux dimensions. Le jeu de données “Crochets” est
constitué de six groupes d’intervalles en contact. “Croix” est constitué de trois groupes
se croisant en un centre, avec un groupe composé de carrés autour de ce centre, un
groupe composé d’intervalles allongés verticaux et le dernier d’intervalles allongés hori-
zontaux. Enfin, “Cible” est composé de carrés de même taille, divisés en deux groupes,
l’un formant un anneau et le second au centre de cet anneau.

3.3.3.2 Résultats

Les résultats de l’indice de Jaccard montrent que, pour ces données, l’algorithme
est capable de retrouver sans erreur le bon nombre de groupes et une segmentation
correcte des données. La Figure 3.20 montre qu’en moyenne la mesure de distance d
utilisée influence la qualité des résultats obtenus. En particulier la distance L2 semble
légèrement moins adaptée que la distance aux sommets et la distance L1, surtout
lorsque les groupes sont en contact (“Crochets” et “Croix”). De même, l’initialisation
linéaire “lininit” donne en moyenne de meilleurs résultats que les autres initialisations.

La visualisation des groupes obtenus avec une initialisation linéaire et la distance au
sommets confirme la qualité de l’algorithme de clustering adapté aux données inter-
valles(Figures 3.22 à 3.24).

Les résultats obtenus confirment l’efficacité de l’adaptation de S2L-SOM aux données
intervalles. Les caractéristiques principales de S2L-SOM sont conservées : le nombre de
groupes est déterminé automatiquement, l’algorithme est capable de traiter des groupes
de forme non convexe, de plus l’exécution est fiable et rapide. Dans le cas des données
intervalles, on remarque que l’algorithme discrimine parfaitement des intervalles de
formes différentes, même en cas de contact entre les intervalles et même dans le cas où
les centres des intervalles sont confondus. Ces propriétés sont très appréciables pour ce
type de données.

Les tests ont montrés que l’algorithme est peu sensible à la distance utilisée pour
comparer les données et les prototypes, bien que la distance L2 semble légèrement
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Figure 3.20 – Valeurs de l’indice de Jaccard pour différentes bases de données et
différentes mesures de distances entre intervalles.

Figure 3.21 – Valeurs de l’indice de Jaccard pour différentes bases de données et
différentes initialisations de l’algorithme.

moins performante. Par contre, l’initialisation des prototypes joue un rôle important
pour la qualité du résultat final, une initialisation linéaire donne de meilleurs résultats
(c’est d’ailleurs l’initialisation qui donne les meilleurs résultats en général pour SOM
[87]).
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Figure 3.22 – Visualisation des groupes obtenus pour les données “2Dim”, “3Dim” et
“5Dim” (seules les trois premières dimensions ont été représentées).

Figure 3.23 – Visualisation des groupes obtenus pour les données “Soleil” et “Cro-
chets”.

Figure 3.24 – Visualisation des groupes obtenus pour les données “Croix” et “Cible”.

Une fois une distance et un prototypage définis, l’adaptation de S2L-SOM (et par
extension de DS2L-SOM) à d’autres types de données semble donc parfaitement per-
tinente. De nouvelles adaptations pour l’analyse de données plus complexes sont ainsi
fortement envisageables.
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3.4 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre deux extensions possibles de S2L-SOM, l’une
permettant d’améliorer la quantification des données par la SOM, l’autre permettant
l’analyse de données intervalles. De tels principes peuvent facilement être étendus à
d’autre informations estimées pendant l’apprentissage de la SOM (en particulier les
informations de densité, qui n’ont pas été utilisées dans ce chapitre), ainsi que pour la
résolution d’autres types de problèmes.

Dans le chapitre suivant, nous proposons de nouvelles utilisations d’informations
apprises à partir des données pendant l’apprentissage de la carte. L’idée n’est plus
d’estimer une partition des données pour représenter leur structure, mais d’estimer une
fonction de densité de ces données, qui peut être vu comme un modèle plus précis et plus
général de la façon dont les données sont structurées dans leur espace de représentation
(c’est à dire de leur distribution).
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Chapitre 4

Estimation et comparaison de la
distribution des données,
application à la sélection de
modèles
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4.1 Introduction

La croissance exponentielle des données engendre des volumétries de bases de données
très importantes. Des études montrent que la quantité des données double tout les trois
ans [96]. Toutefois, la capacité à analyser les données reste insuffisante, en particulier
parce qu’il existe peu d’algorithmes à la fois performants et rapides.

Par ailleurs, dans de nombreux cas, la capacité à mesurer des similitudes entre diffé-
rents ensembles de données devient un élément important de l’analyse. Une application
importante est l’estimation de la stabilité d’un algorithme de classification ou de tout
autre algorithme produisant un modèle des données. Cette stabilité est une mesure
des propriétés de généralisation de l’algorithme utilisé, autrement dit de sa capacité à
éviter le sur-apprentissage (apprendre les variations aléatoires propres à l’échantillon
de données étudié). Une autre application majeure pourrait être l’analyse des flux de
données, tel que cela est présenté dans la section 5.4. De nombreuses autres applica-
tions sont possibles, telles que la comparaison de grandes bases de données, la fusion
de partitions, etc...

Dans ce chapitre, nous proposons donc, dans une première partie, une méthode très
rapide d’estimation de la distribution des données à partir d’une SOM enrichie selon les
principes exposés dans les chapitres précédents (estimation de la connectivité et de la
densité au cours de l’apprentissage de la carte). La distribution est estimée sous la forme
d’une fonction de densité, qui peut être utilisée pour l’analyse du phénomène décrit
par les données ou pour générer de nouveaux jeux de données de même distribution.
Une méthode de visualisation en deux dimensions de cette fonction est aussi présentée
dans une seconde partie. La troisième partie présente une mesure de comparaison de
la distribution de deux ensembles de données à partir de la similarité entre les deux
fonctions de densité associées. La dernière partie du chapitre présente une utilisation
de cette comparaison à la sélection de paramètres pour DS2L-SOM selon le principe de
stabilité. Le paramètre à sélectionner est la topologie de la carte (nombre de neurones
et dimensions de la carte).

4.2 Estimation de la densité des données

La première partie de ce travail porte sur l’estimation de la densité sous-jacente des
données par une méthode à deux niveaux. L’idée ici est de pouvoir estimer la distribu-
tion des données à partir d’un modèle topologique de ces données. L’apprentissage du
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modèle doit être linéaire selon le nombre de données et doit être capable d’apprendre
”en ligne“, c’est à dire capable d’apprendre à partir d’une seule présentation de chaque
donnée, de façon à être utilisable pour l’analyse de grandes bases de données ou de flux
de données.

4.2.1 SOM - Enrichie

Nous supposons ici que les données sont décrites sous la forme d’un vecteur numérique
d’attributs. Pour commencer, les données sont modélisées à l’aide d’une SOM enrichie,
de façon à construire une représentation abstraite de la structure des données. Ensuite,
une fonction de densité est estimée à partir de la représentation abstraite.

L’idée est de combiner la réduction de dimension et la vitesse d’apprentissage de
la SOM pour construire un nouvel espace de représentation de faible dimension, puis
d’appliquer une autre analyse sur cet espace. Ce type de méthode est appelée « méthode
à deux niveaux ». Les méthodes à deux niveaux sont connues pour réduire grandement
le temps de calcul, les effets du bruit et le « fléau de la dimension » [149, 89].

4.2.1.1 Description de l’algorithme

L’algorithme général procède en trois étapes :
1) La première étape est l’apprentissage de la SOM enrichie. Pendant l’apprentis-

sage, chaque prototype de la SOM est associé à de nouvelles informations extraites
des données. Ces informations structurelles seront utilisées durant la deuxième
étape pour estimer la fonction de densité. Plus particulièrement, les informations
associées aux prototypes sont :
– Mode de densité. C’est une mesure de la densité des données au voisinage du
prototype (densité locale). La densité locale est une mesure de la quantité de
données présente dans une région restreinte de l’espace de description. Nous
utilisons un estimateur à Noyau Gaussien [138] pour cette tâche.

– Variabilité locale. Il s’agit d’une mesure de la variabilité des données repré-
sentées par le prototype. Cette variabilité peut être définie comme la distance
moyenne entre le prototype et les données qu’il représente.

– Le voisinage. Il s’agit d’une mesure du voisinage du prototype. La valeur de
voisinage entre deux prototypes est le nombre de données ayant ces deux pro-
totypes comme meilleurs représentants.
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2) La seconde étape est l’estimation de la fonction de densité des données à partir de
la SOM enrichie. Cette fonction est estimée à partir des informations associées
aux prototypes. Elle est représentée sous la forme d’un modèle de mélange de
noyaux Gaussiens sphériques.

3) La dernière étape est la comparaison de deux ensembles de données différents, en
utilisant une mesure de dissimilarité capable de comparer les deux fonctions de
densité estimées à l’étape précédente.

4.2.1.2 Enrichissement des prototypes

Dans cette étape, certaines informations générales sont extraites à partir des don-
nées et stockées dans les prototypes lors de l’apprentissage de la SOM. Dans notre
algorithme, les prototypes de la SOM vont être « enrichis » par l’addition de nouvelles
valeurs numériques extraites de la structure des données. Cet algorithm est quasiment
identique à celui décrit dans la section 2.3.1.1, la différence étant l’ajout de l’estimation
de la variabilité locale.

L’algorithme d’enrichissement procède en trois étapes :

Entrée :
– Les données X = {x(k)}Nk=1.

Sortie :
– Une estimation de la densité Dj et de la variabilité locale sj associées à chaque
prototype wj.

– Une estimation des valeurs de voisinage vi,j associées à chaque paire de prototype
wi et wj.

1) Initialisation :
– Initialisation des paramètres de la SOM
– ∀i, j les densités locales (Dj), les valeurs de voisinages (vi,j), les variabilités
locales (sj) et le nombre de données représentées par wj (Nj) sont initialisés à
zero.

2) Tirage aléatoire d’une donnée x(k) ∈ X :
– Calcul de d(wj, x(k)), la distance euclidienne entre la donnée x(k) et chaque
prototype wj.

– Recherche des deux meilleurs prototypes (BMUs : Best Match Units) wu∗ et
wu∗∗ :

u∗ = arg min
i

(d(wi, x(k))) et u∗∗ = arg min
i 6=u∗

(d(wi, x(k)))
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.
3) Mise à jour des informations structurelles :

– Variabilité :

su∗(t) = su∗(t− 1)− ε(t)r(t) (su∗(t− 1)− d(wu∗ , xk))

– Densité :

∀j,Dj(t) = Dj(t− 1)− ε(t)r(t)
(
Dj(t− 1)− e−

‖x(k)−wj(t)‖2

2σ2

)
– Voisinage :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec ε(t) le taux d’apprentissage et r(t) = 1

1+e(− t
tmax ) .

4) Mise à jour des prototypes de la SOM wi comme défini dans [87].

5) Répéter T fois les étapes 2 à 4, jusqu’à ce que t = tmax.

Dans cette étude nous avons utilisé les paramètres par défaut de la SOMToolbox
[151] pour l’apprentissage de la SOM et nous utilisons T = max(N, 50 ×M) comme
dans [151]. Le nombreM de prototypes ne doit être ni trop faible (la SOM ne modélise
pas bien les données), ni trop grand (coûteux en temps de calcul). Choisir M proche
de
√
N semble être un bon compromis [151]. Enfin, σ est défini comme la distance

moyenne entre un prototype et son plus proche voisin.

À la fin de cette étape, à chaque prototype est associée une valeur de densité et de
variabilité, et à chaque paire de prototypes est associée une valeur de voisinage. De ce
fait, une grande partie de l’information sur la structure des données est stockée dans
ces valeurs. Il n’est plus nécessaire de garder les données en mémoire.

4.2.1.3 Version Batch

La version Batch de l’algorithme est adaptée aux données complexe pouvant être
décrites par l’intermédiaire d’une matrice de dissimilarité. Cependant, cet algorithme
ne fonctionne pas en ligne, et il est nécessaire de conserver en mémoire les similarités
entre les données et les prototypes. Il n’est donc pas adapté à l’analyse de grandes
bases de données ou de flux.

Algorithme :
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1) Apprentissage des prototypes :
– Les prototypes sont appris selon un algorithme au choix (par exemple la version
Batch de SOM, Neural Gaz ou une méthode à noyaux).

– L’algorithme retourne d(W,X), la matrice des dissimilarités entre chaque pro-
totype et chaque donnée.

2) Mise à jour des informations structurelles :
Soit Xj = {xk ∈ X|j = arg minn d(wn, xk)} l’ensemble des données affectés au
prototypes wj. On calcule les informations suivantes :

– Nj = |Xj| le cardinal de Xj.

– Variabilité : sj = 1
Nj

∑
xk∈Xj d(wj, xk) .

– Densité : Dj = 1
N

∑
xk∈X e

−
d(wj,xk)2

2σ2 .

– Voisinage : vi,j = 1
N
|Xij| avec :

Xij = {xk ∈ Xi ∪Xj|i = arg min
n6=j

d(wn, xk) et j = arg min
n6=i

d(wn, xk)}

Un avantage important de la version Batch est que les informations structurelles sont
plus fiables que dans la version stochastique, puisqu’elles sont calculées seulement une
fois que les prototypes aient été estimés de façon optimale.

4.2.2 Estimation de la fonction de densité

L’objectif de cette étape est d’estimer la fonction de densité qui associe une valeur
de densité à chaque point de l’espace de représentation des données. Nous connais-
sons la valeur de cette fonction au niveau des prototypes (Di). Il faut en déduire une
approximation de la fonction.

Nous faisons ici l’hypothèse que cette fonction peut être correctement approximée
sous la forme d’un mélange de noyaux Gaussiens sphériques ({Ki}Mi=1), où Ki est une
fonction Gaussienne centrée sur un prototype wi et M est le nombre de prototype. La
fonction de densité peut alors s’écrire :

f(x) =
M∑
i=1

αiKi(x)

avec
Ki(x) = 1√

2π.hi
e
− |wi−x|

2

2hi2 et
∑

αi = 1
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La méthode la plus populaire pour estimer un modèle de mélange (C’est à dire
trouver hi et αi) est l’algorithme EM (Expectation-Maximization, [37]). Cependant, cet
algorithme travaille dans l’espace des données. Ici nous avons seulement à disposition
la SOM enrichie au lieu de l’ensemble des données et nous ne pouvons pas utiliser
l’algorithme EM (nous avons montré au chapitre 2 que les prototypes seuls ne sont pas
toujours pertinents pour la représentation de la distribution des données).

Nous proposons donc une heuristique pour choisir hi :

hi =
∑
j

vi,j
Ni+Nj (siNi + di,jNj)∑

j vi,j

où Ni est le nombre de données représentées par le prototype wi, si est la variabilité de
wi et di,j est la distance euclidienne entre wi et wj. L’idée est que hi est l’écart type des
données représentées par Ki. Ces données sont aussi représentées par wi et ses voisins.
Ainsi hi dépend de la variabilité si calculée pour wi et les distances di,j entre wi et ses
voisins, pondérées par le nombre de données représentées par chaque prototypes et par
la connectivité entre wi et ses voisins.

Puisque la densité D au niveau des prototypes w est connue (f(wi) = Di), on peut
déterminer les pondérations αi. Ces pondérations sont solution du système d’équations
linéaires suivant :

D =
M∑
i=1

αiKi(w)

avec

D = [Dj]Mj=1 et w = [wj]Mj=1

Cependant, il existe une infinité de solutions à cette équation, ce qui rend impossible
toute résolution matricielle basée sur une inversion de matrice. De plus, la solution ob-
tenue par calcul de la pseudo-inverse [13] n’est souvent pas satisfaisante, en particulier
parce qu’elle peut contenir des valeurs de α négatives qui ne garantissent plus la con-
trainte : ∀x, f(x) > 0. Nous utilisons donc pour résoudre ce système une méthode très
simple de descente de gradient. Les αi sont initialisés par les valeurs de Di, puis voient
leur valeur réduite progressivement (avec une valeur minimum de 0) jusqu’à satisfaire
au mieux D = ∑M

i=1 αiKi(w). Ainsi les valeurs de α restent en moyenne proportion-
nelles aux valeurs de Di, ce qui satisfait l’hypothèse que chaque densité Di est générée
principalement par le prototype wi. Pour cela, nous optimisons le critère suivant :
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α = arg min
α

1
M

M∑
i=1

 M∑
j=1

(αjKj(wi))−Di

2

Algorithme :
1) Initialisation : ∀i, αi = Di

2) Calcul de l’écart : ∀i, ecart(i) = ∑M
j=1 αjKj(wi)−Di

3) Mise à jours des coefficients :
∀i, αi(t) = max [0 ; αi(t-1)− ε ∗ ecart(i)], avec ε le pas du gradient. Nous utilisons
ici ε = 0.1.

4) Tant que moyenne(|ecart|) > seuil : retourner en 2, sinon retourner les αi. Le
seuil est choisi par l’utilisateur, nous choisissons ici 1% de la densité moyenne.

Ainsi, nous obtenons une fonction de densité qui est un modèle des données repré-
sentées par la SOM.

4.2.3 Validation

4.2.3.1 Complexité de l’algorithme

La complexité de l’algorithme est O(T ×M), avec T le nombre d’étape de l’appren-
tissage de la SOM enrichie etM le nombre de prototypes. Il est recommandé de choisir
T > 10 × M pour une bonne convergence de la SOM [151]. Pour cette étude nous
choisissons T = max(N, 50 ×M) comme dans [151], avec N le nombre de données.
Cela implique que si N > 50 ×M (grande base de données), la complexité de l’algo-
rithme est O(N ×M), c’est à dire qu’elle est linéaire en N pour une taille fixée de la
SOM. Ainsi le processus est très rapide et donc adapté au traitement de grandes bases
de données. De plus les très grandes bases de données peuvent être traitées en fixant
T < N (ce qui revient à travailler sur un échantillon aléatoire de la base).

Notre algorithme est donc plus rapide que les méthodes traditionnelles comme l’esti-
mateur à noyaux [138], qui nécessite de plus de conserver toute la base en mémoire, ou
les methodes basées sur l’algorithme EM (par exemple la Generative Topographic Map-
ping [16], le Mélange de Noyaux Gaussien [48] ou la Generative-SOM [150]) puisque la
vitesse de convergence peut être extrêmement lente [124, 117].
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4.2.3.2 Validation visuelle

Les figures 4.1 à 4.4 montrent des exemples de densités estimées de cette façon.

Figure 4.1 – Données « Engytime » (gauche) et la fonction de densité estimée (droite).

Figure 4.2 – Données « Wingnut » (gauche) et la fonction de densité estimée (droite).

Figure 4.3 – Données « Rings » (gauche) et la fonction de densité estimée (droite).

Figure 4.4 – Données « Spirals » (gauche) et la fonction de densité estimée (droite).
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4.3 Un outil de visualisation de la structure intra
et inter groupes

Dans cette section, nous introduisons un outil de visualisation de la SOM enrichie
segmentée par DS2L-SOM (ou par un autre algorithme) et de la fonction de densité
estimée à partir de la SOM. Cette visualisation permet de mettre en valeur la structure
intra et inter groupe des données.

4.3.1 Description de l’outil de visualisation utilisé

La SOM enrichie segmentée est accompagnée d’un ensemble d’informations qui peut
être utilisé pour compléter l’analyse des données, telles que la matrice des distances
entre prototypes et la matrice de densité, mais aussi les valeurs des connexions qui
peuvent être utilisées pour déterminer l’importance relative de chaque prototype pour
la représentation des données. Il est possible de représenter toutes ces informations en
une seule image permettant une analyse fine de la structure de chaque groupe et de
leurs relations :
– Les prototypes sont projetés dans un espace à deux dimensions (éventuellement
trois) à l’aide d’une projection de Sammon, qui conserve au mieux les distances
initiales entre prototypes [129].

– La taille des disques représentant les prototypes est proportionnelle à la densité
associée à chaque prototype.

– La couleur de chaque prototype dépend du cluster auquel il est associé.
– Les connexions de voisinage (topologie locale) sont représentées par un segment
reliant les prototypes voisins.

– Les variations de la fonction de densité sont représentés sous la forme de courbes
de niveaux.

Cette visualisation permet d’obtenir des informations à la fois sur la structure inter
groupes (nombre de groupes, similarités entre les groupes) mais aussi la structure
intra groupe (topologie locale, densité locale et variation de densité au sein du groupe,
variabilité des données représentées).

4.3.2 Applications

Nous avons appliqué ce procédé à huit bases de données artificielles et réelles. Les
figures 4.5 à 4.9 montrent les visualisations pouvant être obtenues à partir de données
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artificielles de faible dimension.

Figure 4.5 – Visualisation des données « Engytime ».

Figure 4.6 – Visualisation des données « Hepta ».

Figure 4.7 – Visualisation des données « Lsun ».

On remarque que la structure des données est bien conservée par l’algorithme de
quantification et de classification et qu’elle est bien représentée par le procédé de vi-
sualisation. La densité des données est facilement identifiable par la taille de la repré-
sentation des prototypes et par les lignes de niveaux. Ces dernières permettent de plus
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Figure 4.8 – Visualisation des données « Rings ».

Figure 4.9 – Visualisation des données « Spirales ».

de visualiser en deux dimensions la forme générale des différents clusters et leur taille
relatives. La visualisation des connexions, ainsi que les différentes couleurs associées
aux prototypes, autorisent une description visuelle de la segmentation des données en
différents clusters. Deux clusters fortement connectés sont représentatifs de groupes de
données en contact, comme dans la figure 4.1, alors que l’absence de connexion dénote
des groupes bien séparés dans l’espace de représentation des données (par exemple
dans la figure 4.2). De plus, la visualisation est suffisamment fine pour permettre une
représentation des données de distribution complexe, comme cela est illustré par les
figures 4.3 et 4.4.

Les figures 4.10 à 4.12 montrent quelques exemples de visualisations pouvant être
obtenues à partir de données réelles. Les données « Iris » sont une description selon
quatre modalités de fleurs de trois espèces différentes. Les données « Fourmis » dé-
crivent l’activité de chaque individus d’une colonie de fourmis (11 variables). Enfin les
données « Enfants » sont une description du temps passé dans différentes activités de
jeu dans un groupe d’enfants (8 variables).
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Figure 4.10 – Visualisation des données « Iris ».

Figure 4.11 – Visualisation des données « Fourmis ».

La visualisation de ces bases de données de petite taille mais de dimension supé-
rieure à trois illustre la capacité du procédé de visualisation à projeter les informations
pertinentes dans un espace à deux dimensions. Ainsi, les données “Iris” (Figure 4.10)
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Figure 4.12 – Visualisation des données « Enfants ».

sont structurées en deux groupes bien distincts, un de ces deux groupes étant lui-même
subdivisé en deux groupes très proches. Les trois groupes sont découverts automati-
quement par l’algorithme de classification et correspondent à trois espèces distinctes
de fleurs. Pour les données “Fourmis” (Figure 4.11), chaque cluster détecté par l’algo-
rithme correspond à un comportement et un rôle social différent au sein de la colonie
(Chasseuses, nourrices, nettoyeuses, gardes, etc...). Ici, on n’observe pas de séparations
nette en terme de densité entre les groupes, ce qui signifie que certains comportements
intermédiaires sont possibles. L’existence de ces comportements intermédiaires sont
connus en biologie, en particulier grâce à la présence de fourmis généralistes capables
d’effectuer n’importe quelle tâche en fonction des besoins de la colonie [voir 72]. Enfin,
les données “Enfants” (Figure 4.12) représentent les activités de jeux d’enfants de ma-
ternelles en récréation. Les données sont divisées en deux ensembles de densité assez
bien séparés, chacun subdivisé en deux sous-ensembles. Le sous-groupe central a lui-
même été subdivisés en trois clusters par l’algorithme. Il est intéressant de noter que,
globalement, l’ordre des groupes de haut en bas correspond à une augmentation de
l’âge des enfant et une augmentation de la complexités des activités de jeux. Le groupe
jaune est pratiquement uniquement composé d’enfant en première année de maternelle,
alors que la grande majorité des enfant en dernière année sont dans le groupe marron.
La subdivision des deux années intermédiaires en quatre clusters dénote des différences
individuelles dans la dynamique du développement des enfants. La baisse de densité
entre le groupe bleu clair et le groupe vert sépare les enfant passant le plus clair de leur
temps en jeux sociaux (avec leurs congénères) des enfants jouant le plus souvent seul.
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Cela indique qu’un enfant qui commence à jouer avec ses congénères ne reviendra plus,
ou rarement, à des jeux solitaires. L’ensemble de ces informations semblent en accords
avec les connaissances du domaine [cf. 56].

4.4 Une mesure pour la comparaison de distribu-
tions

Nous proposons ici une mesure heuristique de dissimilarité entre modèles de clusters,
basée sur la comparaison des ensembles de prototypes qui décrivent ces clusters et leur
structure. Nous supposons ici que ces prototypes ont été préalablement calculés à partir
des données par l’algorithme présenté dans la section 4.2. L’objectif de cette mesure
est de pouvoir comparer les distributions de deux ensembles de données décrites dans
les même espace, de façon à détecter si leur distributions sont identiques, similaires
ou nettement différentes (cf. Figure 4.13). Une application de ce type de comparaisons
pourrait être la détection de changement dans la structure d’un flux de données.

Figure 4.13 – Exemple de comparaisons de la distribution des données.
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4.4.1 Mesure de dissimilarité

Il est possible de définir une mesure de dissimilarité entre deux ensembles de données
A et B, représenté chacun par une SOM et une fonction de densité :

SOMA =
[
{wAi }M

A

i=1 , f
A
]

et
SOMB =

[
{wBi }M

B

i=1 , f
B
]

Avec MA et MB le nombre de prototypes des modèles SOMA et SOMB, et fA et fB
les fonctions de densité de A et B calculées à la section 4.2.2.

La dissimilarité entre A et B est :

CBd(A,B) =

∑MA

i=1 f
A(wAi )log

(
fA(wAi )
fB(wAi )

)
MA

+

∑MB

j=1 f
B(wBj )log

(
fB(wBj )
fA(wBj )

)
MB

= CBdA + CBdB

L’idée est de comparer les fonctions de densité fA et fB pour chaque prototype w de
A et B. Si les distributions sont identiques, ces deux valeurs doivent être très proches.

Cette mesure est une adaptation de l’approximation pondérée de Monté Carlo de
la mesure symétrique de Kullback–Leibler (voir [69]), en utilisant les prototypes de la
SOM comme un échantillons de l’ensemble des données. L’idée est de comparer pour
chaque prototype i d’un modèle la densité Di estimée à partir des données et la densité
théorique au niveau de ce prototype, Fd(wi), estimée par la fonction de densité de
l’autre modèle. Si les modèles sont identiques, ces deux mesures de densité doivent être
très proches.

En outre, cet indice vérifie bien les propriétés d’une mesure de dissimilarité :

– Positivité : CBd(A,B) > 0
– Symétrie : CBd(A,B) = CBd(B,A)
– Séparation : CBd(A,A) = 0 par construction.



110
CHAPITRE 4. ESTIMATION ET COMPARAISON DE DISTRIBUTIONS,

APPLICATION À LA SÉLECTION DE MODÈLES

4.4.2 Validation

4.4.2.1 Description des distributions de données utilisées

De façon à démontrer les performances de la mesure de dissimilarité proposée, nous
avons utilisé neuf générateurs de données artificielles et une base de données réelles.

Les générateurs « Ring 1 », « Ring 2 », « Ring 3 », « Spiral 1 » et « Spiral 2 »
génèrent cinq types de jeux de données non-convexes en deux dimensions, de densité
et de variance différentes. « Ring 1 » est un anneau de rayon 1 (forte densité), « Ring
2 » un anneau de rayon 3 (faible densité) et « Ring 3 » un anneau de rayon 5 (densité
moyenne). « Spiral 1 » et « Spiral 2 » sont deux spirales parallèles. La densité des points
dans les spirales diminue avec le rayon. « Noise 1 » à « Noise 4 » sont des distributions
en deux dimensions, chacune composée d’une distribution Gaussienne accompagnée
d’un bruit homogène très important. Des données des différentes distributions peuvent
être générées aléatoirement à volonté (Figure 4.4.2.1).

(a) Visualisations des données « Rings »
et « Spirals » (en haut) et de leur fonction
de densité estimée par notre algorithme
(en bas).

(b) Visualisations des données « Noises
».

Figure 4.14 – Exemples de jeux de données pouvant être générés pour l’expérience.

Pour finir, la base de donnée « Shuttle » vient du UCI repository. Il s’agit d’une base
de données à neuf dimensions avec 58000 instances. Les données sont divisées en sept
classes. À peu prés 80% des données appartiennent à la classe 1.
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4.4.2.2 Validité de la mesure de dissimilarité

Il est impossible de démontrer que deux distributions sont exactement identiques.
Cependant, une faible dissimilarité entre deux modèles n’est possible que si les deux
distributions sont similaires, et cela nous donne une bonne indication sur la simila-
rité entre les deux distributions des données. D’autre part, une grande dissimilarité
indique que les données proviennent de distributions différentes. Ainsi, si notre mesure
de dissimilarité est performante, il devrait être possible de comparer différentes bases
de données (ayant les mêmes attributs) et de détecter la présence de distributions si-
milaires. La dissimilarité des données générées selon la même loi de distribution doit
être bien plus faible que la dissimilarité entre données générées selon des distributions
très différentes.

Pour vérifier cette hypothèse nous avons appliqué le protocole suivant :

1) Nous avons généré 250 jeux de données de distribution « Ring 1 », « Ring 2 », «
Ring 3 », « Spiral 1 » et « Spiral 2 » (50 de chaque). Ces jeux contiennent entre
500 et 50000 données.

2) Pour chacun de ces jeux de données, nous avons appris une SOM enrichie, de façon
à obtenir un ensemble de prototypes représentatif de ces données. Le nombre de
prototypes varie entre 50 et 500.

3) Une fonction de densité à été estimée pour chaque SOM et toutes ces fonctions
ont été comparées les unes aux autres selon la mesure de dissimilarité proposée.

4) Pour finir, chaque SOM a été étiquetée en fonction de sa distribution (les éti-
quettes sont « ring 1 », « ring 2 » , « ring 3 » , « spiral 1 » et « spiral 2 »).
Puis nous avons calculé un indice de compacité et de séparabilité des groupes de
SOM de même étiquette à l’aide de l’indice généralisé de Dunn [40]. Cet indice
est d’autant plus grand que les objets ayant la même étiquette sont similaires
entre eux et sont dissimilaires aux objets d’étiquettes différentes, en fonction de
la mesure de dissimilarité utilisée.

Nous avons utilisé le même protocole avec les distributions « Noise 1 » à « Noise 4 »,
et avec la base de données « Shuttle ». Deux types de distributions ont été extraites de
la base « Shuttle », en utilisant un sous-échantillonnage aléatoire (tirage avec remise)
des données de la classe 1 (« Shuttle 1 ») et des données des autres classes (« Shuttle
2 »).

Nous avons comparé nos résultats avec certaines mesures de dissimilarité, basées sur
la distance (ici Euclidienne), généralement utilisées pour comparer deux ensembles de
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données (ici on compare les deux séries de prototypes des deux SOM). Ces mesures sont
la distance moyenne (Ad : la distance moyenne entre toutes les paires de prototypes
dans les deux SOM), la distance minimale (Md : la plus petite distance entre les deux
ensembles de prototypes) et la distance de Ward (Wd : la distance entre les deux
centroïdes, avec une pondération en fonction du nombre de prototypes dans les deux
SOM, [77]). Tous les résultats sont présentés dans la Table 4.1. Les valeurs de l’indice de
Dunn obtenues à partir des différentes mesures montrent que la mesure de dissimilarité
proposée (CBd) est plus efficace que les mesures basées sur la distance (en accord avec
l’inspection visuelle de la matrice de dissimilarité, voir Figure 4.15 pour un exemple).
Ce résultat souligne l’efficacité de notre mesure de dissimilarité pour la détection de
sous-ensembles similaires dans des bases de données différentes, et ce même si les sous-
ensembles en question sont de tailles nettement différentes. En effet, la valeur de l’indice
de Dunn pour notre mesure est bien plus grande que pour les mesures basées sur la
distance. Cette mesure, basée sur la densité, est donc plus efficace que les mesures
utilisant les distances entre prototypes. Ce résultat est valable pour les trois types de
distributions testées : données non-convexes, données bruitées et données réelles.

(a) Ad (b) Md (c) Wd (d) CBd

Figure 4.15 – Visualisations de la matrice de dissimilarité obtenue entre différents
jeux de données de distribution « Noise » 1 à 4. Les cellules sont d’autant plus sombre
que la similarité est élevée. Les jeux de données sont triés selon leur distribution,
ainsi les comparaisons de jeux de même distribution apparaissent selon quatre carrés
sur la diagonale. Cette diagonale doit être la plus sombre possible pour une bonne
performance de la mesure.

On peut noter cependant que les performances sont moins bonnes pour les données
convexes que pour les autres. Cela s’explique par le fait que ces données sont peu
adaptées à une modélisation par mélange de Gaussiennes. Une bonne approximation
de la fonction nécessite un nombre suffisant de neurones. Or ici le nombre de prototypes
est fixé (entre 50 et 500) et les modèles de moins de 150 prototypes environ ne peuvent
pas donner une bonne approximation des distributions ”Rings“ et ”Spirals“. On voit
bien que le choix du nombre de neurones est critique pour l’obtention de bon résultats.
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Table 4.1 – Valeurs de l’indice de Dunn obtenues à partir de diverses mesures de
dissimilarité pour comparer différentes distributions de données.

Distributions à comparer Ad Md Wd CBd
Ring 1 à 3 + Spiral 1 et 2 0.4 0.9 0.5 1.6
Noise 1 à 4 1.1 1.4 22.0 115.3
Shuffle 1 et 2 1.1 16.5 6.3 27.6

Le choix de ce paramètre par l’utilisation de méthodes basées sur la stabilité est présenté
dans la section 4.5.

Lorsque le nombre de prototypes est suffisant, les différentes distributions sont par-
faitement différenciées. Comme on peut le voir sur la figure 4.16, les distances entre
modèles correspondant à une même distribution sont nettement plus faibles que les dis-
tances entre modèles de distributions différentes. Pour visualiser les similarités entre
modèles, nous avons utilisé une projection de Sammon [129]) en deux dimensions, qui
respecte au mieux les similarités entre éléments dans l’espace de projection.

Une application de cette mesure de dissimilarité pourrait être la détection de variation
dans la structure d’un flux de données.

A titre d’exemple, nous avons présenté au système des jeux aléatoires de 500 données
de type « Spirale 1 » jusqu’au temps 5, puis nous avons présenté des données de type
« Anneau 5 » jusqu’au temps 20, puis de type « Spirale 2 » jusqu’au temps 25 et pour
finir de type « Spirale 1 » à nouveau jusqu’au temps 30. Le système apprend pour
chaque jeu de données reçu une SOM enrichie et la compare à celle du jeu précédent.

La figure 4.17 représente la différence entre les deux modèles de deux jeux consécutifs
au cours du temps. Les variations dans la structure du flux sont parfaitement détectées
par le système. En effet, lorsque le flux ne varie pas, les modèles correspondants sont
très proches et la mesure de dissimilarité donne une valeur très faible. Au contraire, si
la structure du flux varie, les modèles correspondants sont nettement moins similaires,
et la mesure de dissimilarité est nettement plus élevée.

4.4.3 Extention aux comparaisons de clusters

L’extension de la méthode à la comparaison de segmentation est naturelle. Nous
disposons en effet d’un outil adapté de segmentation de l’ensemble des prototypes :
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Figure 4.16 – Visualisations des similarités entre modèles (un point = un modèle).
Bleu : modèles de l’Anneau 5, Vert : Anneau 1, Turquoise : Anneau 3, Jaune et Orange :
Spirales 1 et 2.

DS2L-SOM. L’idée est donc de détecter, après clustering des deux bases de données,
si certains clusters sont communs, si certains sont similaires avec quelques variations
(dérive de concept) et si certains clusters sont propres à chaque base :

1) Définir la fonction de densité de chaque cluster Ck des bases A et B :

fk(x) =
∑
i∈Ck

αiKi(x))

2) Pour chaque cluster k appartenant à une des bases, trouver le cluster k′ le plus
similaire dans l’autre base :

k′ = arg min
i

CBd(k, i)

3) Pondérer la distance entre k et k′ par la distance moyenne entre k et les autres
clusters de la même base de données que k.

CBdpond(k, k′) = CBd(k, k′)
1
|Ck|

∑
i∈Ck,i 6=k CBd(k, i)
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Figure 4.17 – Dissimilarité entre les deux modèles de deux jeux consécutifs au cours
du temps. Certains modèles ont été représentés pour illustrer les variations temporelles.
Ces variations de la structure du flux (temps 5, 20 et 25) sont parfaitement détectées.

Remarque : CBdpond n’est pas symétrique.
4) Il est alors possible de comparer les bases de données :

– Si CBdpond(k, k′) < 1, il s’agit d’une dérive de concept entre k et k′.
– Si CBdpond(k, k′) ≈ 0, k et k′ sont les même clusters.
– Si CBdpond(k, k′) ≥ 1, k et k′ sont des clusters différents.

De cette façon il est facile de détecter des clusters communs aux deux bases et des
clusters propres à chacune.

Il est aussi possible de détecter des fusions ou des fissions de clusters d’une base à
l’autre :

1) Décomposer l’indice : CBd(k, k′) = CBdk + CBdk′ comme en 4.4.1.
2) Définir un indice de fusion-fission entre k et k′ :

F (k, k′) = CBdk
CBdk′
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3) Analyser F :
– Si F (k, k′) ≈ 1, les deux clusters sont bien séparés ou très similaires.
– Si F (k, k′)� 1, k est une partie du cluster k′.
– Si F (k, k′)� 1, k′ est une partie du cluster k.

Ainsi si deux clusters k1 et k2 d’une base A ont tous deux pour plus proche correspond
un cluster k′ d’une base B et que F (k1, k

′) ≥ 1 et F (k2, k
′) ≥ 1, alors k est la fusion

de k1 et k2, et k1 et k2 sont la fission de k.

Cette méthode permet donc une analyse très fine des variations de structures entre
deux ensembles de données. En particulier, ce type d’analyse est très utile pour com-
prendre les variations de la structure d’un flux de données, telles que les apparitions
et disparitions de clusters, ainsi que les phénomènes de fusions, fissions ou dérives de
concepts.

4.5 Sélection de modèle et Stabilité

Un des problèmes les plus importants en analyse de données non supervisée est de
déterminer les valeurs les plus pertinentes des paramètres des algorithmes utilisés. C’est
ce qu’on appelle le problème de la sélection de modèles.

La sélection de modèles pour le clustering est un problème difficile. Les raisons évi-
dentes sont que, contrairement à la classification supervisée, il n’y a pas de “vérité
intrinsèque” à comparer aux résultats obtenus qui nous permettent de sélectionner une
valeur de paramètre plutôt qu’une autre. L’une des questions les plus importantes dans
la pratique est de savoir comment déterminer le nombre de clusters que l’on souhaite
obtenir. Diverses méthodes ont été suggérées dans la littérature ; aucune n’est totale-
ment convaincante. En particulier, on utilise fréquemment des indices dits “internes”
pour estimer la qualité des résultats obtenus en fonction de certaines propriétés que
devrait avoir un “bon” cluster. En particulier, on cherche en général des clusters homo-
gènes et bien distincts. De nombreux indices internes on été proposés pour quantifier
ces propriétés (parmi les plus utilisés on trouve les indices de Davis-Bouldin [35] et de
Calinski-Harabasz [25], mais il en existe de nombreux autres). Ces méthodes souffrent
généralement du fait qu’il est nécessaire de définir ce qu’est une “bonne classification”
avant de pouvoir attribuer des scores différents à différentes valeurs des paramètres.

Ces dernières années, une nouvelle méthode est de plus en plus populaire : sélectionner
le nombre de clusters à partir de la stabilité de la classification [156]. Au lieu de définir
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“qu’est-ce qu’une bonne classification”, la philosophie de base est simplement que la
“bonne” classification devrait être une structure “stable” de l’ensemble des données.
Autrement dit, s’il est appliqué à plusieurs ensembles de données de même distribu-
tion sous-jacente ou de même processus de production, un algorithme de clustering
devrait obtenir des résultats similaires. Dans cette logique, ce qui est important n’est
pas de savoir à quoi ressemblent les clusters (cela est pris en charge par l’algorithme de
classification). Ce qui importe est de savoir s’ils peuvent être construits d’une manière
stable. En particulier, un algorithme qui prend en compte les fluctuations aléatoires
dues à l’échantillonnage pour construire des clusters (autrement dit qui fait du sur-
apprentissage) ne va pas être stable, alors qu’un algorithme qui tient compte de la
structure de la distribution sous-jacente (c’est à dire un algorithme capable de géné-
raliser ses résultats) va être très stable. Il s’agit d’une méthode élégante, car elle évite
de définir ce qu’est une bonne classification. Il s’agit aussi d’un méta-principe qui peut
s’appliquer à n’importe quel algorithme de classification.

La figure 4.18 figure présente un exemple d’utilisation de la stabilité pour la sélection
de paramètres (tiré de [156]). Il s’agit d’une distribution de données comprenant quatre
clusters sous-jacents (les cercles noirs) et des échantillons différents de cette distribu-
tion (représentés par des losanges). Si nous partitionnons cet ensemble de données en
K = 2 groupes, il existe deux solutions raisonnables : une séparation horizontale et une
verticale. Si un algorithme de classification est appliqué à plusieurs reprises sur diffé-
rents échantillons de cette distribution, l’une ou l’autre des solutions peut être obtenue
en fonction des échantillons. Évidemment, ces deux solutions sont très différentes l’une
de l’autre, et les résultats de la classification sont instables. Des effets similaires ont
lieu si nous commençons avec K = 5. Dans ce cas, nous devons nécessairement scinder
un cluster existant en deux groupes. Selon l’échantillon, n’importe lequel des quatre
clusters peut être scindé en deux. Là encore, la solution de la classification est instable.
Enfin, si l’on applique l’algorithme avec le nombre correct K = 4, on observe des ré-
sultats stables (non représentés sur la figure) : l’algorithme de classification découvre
toujours les clusters corrects (sauf peut-être quelques outliers). Dans cet exemple, le
principe de la stabilité nous permet de détecter le nombre correct de clusters.

Dans la section 2 nous avons utilisé des mesures de stabilité comme indice de qualité
pour tester nos algorithmes. Ici nous souhaitons utiliser la stabilité comme outil de
sélection de modèle. En particulier l’objectif est de déterminer la topologie optimale
(nombre de neurones et dimensions de la carte) à utiliser dans DS2L-SOM, en fonction
de la base de données étudiée. De plus nous souhaitons utiliser la mesure de similarité
proposée dans la section 4.4 comme base nouvelle pour calculer la stabilité de nos
algorithmes.
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Figure 4.18 – La classification est instable si le nombre de clusters est trop petit (ligne
1) ou trop grand (ligne 2).

4.5.1 La stabilité

Dans cette partie nous analysons la stabilité de la classification d’un point de vue
statistique. Une classification d’un ensemble de données S = x(1), x(2), . . . , x(N) est une
fonction qui attribue des étiquettes CK : S → 1, . . . , K à tous les points de S. Ici, K
désigne le nombre de clusters. Un algorithme de classification est une procédure qui
prend un ensemble S de points en entrée et retourne en sortie une classification de S.
La plupart des algorithmes de classification prennent un paramètre supplémentaire en
entrée, à savoir le nombre K de clusters qu’ils sont censés construire. L’ensemble de
données S est supposé être constitué de N points de données x(1), . . . , x(N) qui ont été
tirés indépendamment à partir d’une distribution sous-jacente inconnue P d’un espace
χ. L’objectif final est d’utiliser ces points d’échantillonnage pour construire une bonne
classification de l’espace χ sous-jacent.

Soit deux classifications C et C ′ de deux ensembles de données, il est possible de
définir une distance d entre C et C ′. Pour une distribution de probabilité P fixée,
un nombre fixe K de clusters, et une taille de l’échantillon N fixée, l’instabilité d’un
algorithme de classification est définie comme l’espérance de la distance entre deux
classifications CK(SN) et CK(S ′N) sur les différentes séries de données SN et S ′N de
taille N :

Instab(K,N) := E (d(CK(SN), CK(S ′N)))
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Dans la pratique, une grande variété de méthodes ont été mises au point pour calculer
les scores de stabilité et les utiliser pour la sélection de modèle. Sur un plan très général,
ils fonctionnent comme suit :

Soit S un ensemble de données et A un algorithme de classification qui prend en
entrée le nombre de clusters k voulu.

1) Pour un nombre de groupe k ∈ {2 . . . kmax}

1.1) Générer des versions perturbées Sb, (b = 1, . . . , bmax) des données originales.
1.2) Pour chaque b ∈ 1, . . . , bmax, segmenter l’ensemble Sb avec l’algorithme A

en k clusters de façon à obtenir une classification Cb.
1.3) Pour chaque paire b et b′ ∈ 1, . . . , bmax, calculer la distance d(Cb, Cb′) entre

les deux classifications.
1.4) Calculer l’indice d’instabilité :

Înstab(k,N) = 1
b2
max

bmax∑
b,b′=1

d(Cb, Cb′)

2) Choisir le paramètre k qui minimise l’instabilité :

K := arg min
k

Înstab(k,N)

Ce schéma donne un aperçu très rapide d’utilisation de la stabilité pour la sélection
de modèle. Dans la pratique, de nombreux détails doivent être pris en compte.

Génération de versions perturbées du jeu de données. Pour être en me-
sure d’évaluer la stabilité d’un algorithme de classification donné, nous avons besoin
d’exécuter l’algorithme à plusieurs reprises sur des ensembles de données légèrement
différents. Pour cela, nous avons besoin de générer des versions perturbées de l’ensemble
de données initial. En pratique, les méthodes suivantes ont été utilisées :

– Tirer un sous-échantillon aléatoire sans remise de l’ensemble de données originales
(par exemple [95, 12, 53, 91]).

– Ajouter un bruit aléatoire sur les données d’origine [17, 109].
– Si l’ensemble de données d’origine est de grande dimension : utiliser différentes
projections aléatoires dans des espaces de faible dimension, et ensuite classifier les
ensembles de données de faible dimension [141].

– Si nous travaillons sur un modèle, générer les données de l’échantillon à partir du
modèle [84].
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– Générer un échantillon aléatoire des données originales par tirage aléatoire avec
remise [156]. Cette approche évite le problème de la fixation de la taille du sous-
échantillon. Ce type d’échantillonnage est la norme dans la littérature sur le «boots-
trap» et pourrait également présenter des avantages dans le cadre de la stabilité.

Dans tous les cas, il y a un compromis qui doit être traité avec soin. Si les modifi-
cations des données sont trop importantes (par exemple, le sous-échantillon est trop
petit, ou le bruit est trop important), alors la structure que nous voulons découvrir
par la classification pourrait être détruite. Cependant, si les modifications sont trop
faibles, alors l’algorithme de classification obtiendra toujours les mêmes résultats, et
nous observerons une stabilité triviale. Il est difficile de quantifier ce compromis dans
la pratique.

Quelles classifications comparer ? Différents protocoles sont utilisés pour com-
parer les classifications sur les différentes séries de données Sb.
– Comparer la classification de la base de données d’origine avec la classification
obtenue sur les sous échantillons [95].

– Comparer les classifications des points de données communs aux deux sous-échantillons,
après avoir calculé la classification de chaque sous-échantillon [12].

– Comparer les classifications de sous-échantillons disjoints [53, 91]. Ici, nous devons
d’abord appliquer un opérateur pour étendre chaque classification dans le domaine
de l’autre.

Distances entre classifications. Si deux classifications sont définies sur les mêmes
points de données, il est alors facile de calculer un score de distance entre ces regrou-
pements, avec des indices classiques tels que l’indice de Rand, l’indice de Jaccard, la
distance de Hamming, etc . . . [107]. Toutes ces mesures comptent, d’une manière ou
d’une autre, les points ou les paires de points sur lesquels les deux classifications sont
en accord ou en désaccord.

Scores de stabilité et leur normalisation. La méthode de mesure de stabilité
décrite ci-dessus aboutit à un ensemble d(Cb, Cb′)b,b′=1,...,bmax de valeurs de distances.
Dans la plupart des approches, ces valeurs sont résumées par leurs moyennes :

Înstab(k,N) = 1
b2
max

bmax∑
b,b′=1

d(Cb, Cb′)

Cependant, il faut noter que Înstab(k,N) augmente avec k, quelle que soit la dis-
tribution sous-jacente des données. Voir par exemple la courbe en haut à gauche de la
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Figure 4.19 – Score de stabilité normalisé [156].

figure 4.19. L’utilisation de la stabilité pour la sélection de modèle nécessite donc une
normalisation :

– Normalisation utilisant une distribution nulle de référence [53, 15]. Des échan-
tillons sont générés répétitivement à partir d’une distribution nulle de référence.
Cette distribution est définie dans le même domaine que les données d’origine,
mais sans structure de classes. Un cas simple consiste à utiliser une distribution
uniforme dans le domaine des données. Une solution plus pratique consiste à mé-
langer chaque dimension des données existantes et d’utiliser ces données mélangées
comme distribution nulle. Chaque échantillon de distribution nulle est classifié par
l’algorithme, puis un score de stabilité est calculé sur ces échantillons : Înstabnull.
La stabilité normalisée est alors définie comme Înstabnorm := Înstab/Înstabnull.

– Normalisation par étiquetage aléatoire [91]. Pour commencer, chaque base de don-
nées Sb est classifiée comme décrit précédemment, pour obtenir les classifica-
tions Cb. Ensuite, les étiquettes de classes des données sont permutées aléatoi-
rement. Pour finir, un score de stabilité est calculé sur les classifications ini-
tiales et un autre score est calculé sur les classifications correspondant aux don-
nées aux étiquettes permutées. La stabilité normalisée est alors définie comme
Înstabnorm := Înstab/Înstabperm.

Une fois que les scores de stabilité normalisée ont été calculés, il est possible de choisir
le nombre de clusters qui minimise l’instabilité normalisée :

K = arg min
k=2,...,kmax

Înstabnorm(k,N)
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Cette approche a été mise en application par exemple dans [12, 91].

4.5.2 Approche proposée et protocole expérimental

L’objectif de ce travail est de déterminer les dimensions optimales de la carte pour le
clustering d’une base de données avec DS2L-SOM. Pour cela nous souhaitons calculer
la stabilité de l’algorithme en fonction des dimensions choisies pour la carte. De plus,
nous proposons d’utiliser une mesure de similarité entre segmentations basée sur la
dissimilarité CBd de la section 4.4. Autrement dit nous allons comparer deux partitions
en comparant les distributions de densité des clusters obtenus dans les deux cas. La
mesure proposée pour comparer deux partitions P1 et P2 est la suivante :

1) Pour chaque cluster k appartenant à une des bases, trouver le cluster k′ le plus
similaire dans l’autre base selon la dissimilarité CBd :

k′ = arg min
i

CBd(k, i)

2) Soit Nk le nombre de neurones dans le cluster k , la dissimilarité Diss entre P1

et P2 se calcule comme suit :

Diss(P1, P2) =
∑
k∈P1∪P2 NkCBd(k, k′)∑

k∈P1∪P2 Nk

L’estimation de la stabilité d’un algorithme et la sélection du meilleur paramètre
pour une base de donnée S se calcule alors selon le protocole suivant :

1) Pour chaque nombre de neurones Nn ∈ {Nnmin, . . . , Nnmax} faire :

1.1) Déterminer les dimensions optimales de la carte L ∗ l en fonction de Nn et
des données à analyser comme dans [151] :

L/l = λ1(S)/λ2(S) et L+ l = Nn

λ1 et λ2 sont les deux premières valeurs propres d’une ACP effectuée sur
les données. Ces valeurs donnent une idée des proportions de l’ensemble des
données. Il faut aussi noter que les valeurs de L et l sont arrondies à l’entier
le plus proche et qu’il est possible d’obtenir les mêmes dimensions pour des
choix initiaux différents du nombre de neurones. Une solution alternative,
qui n’a pas été testée ici, consisterait à choisir toutes les dimensions possibles
pour chaque valeur de Nn, mais cela augmenterait énormément le nombre
de tests à effectuer.
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1.2) Générer des versions perturbées Sb, (b = 1, . . . , bmax) des données originales
par tirage aléatoire avec remise (Bootstrap).

1.3) Pour chaque b ∈ 1, . . . , bmax, segmenter l’ensemble Sb en k clusters de façon
à obtenir une partition Pb.

1.4) Pour chaque paire b et b′ ∈ 1, . . . , bmax, calculer la distance Diss(Pb, Pb′)
entre les deux partitions.

1.5) Pour chaque b ∈ 1, . . . , bmax permuter aléatoirement les valeurs des don-
nées, indépendamment pour chaque variable, de façon à obtenir une base de
données de distribution nulle bnull.

1.6) Pour chaque paire bnull et b′null, calculer la distance Diss(Pbnull , Pb′null) entre
les deux partitions.

2) Calculer l’indice d’instabilité normalisé :

̂Instabnorm(Nn) =
∑bmax
b,b′=1 Diss(Pb, Pb′)∑bmax

b,b′=1 Diss(Pbnull , Pb′null)

3) Choisir le paramètre Nnopt qui minimise l’instabilité normalisée :

Nnopt := arg min
Nn

̂Instabnorm(Nn)

Pour tester ce protocole, nous avons utilisé une dizaine de bases de données réelles
et artificielles, de dimensions comprises entre 2 et 13. Les bases “Lsun”, “Wingnut”,
“Engytime”, “Target”, “TwoDiamonds”, “Hepta”, “Tetra” et “Chainlink” font partie du
Fundamental Clustering Problem Suite (FCPS, [149]) et sont décrites dans la subsection
2.2. Les données “Iris” et “Wine” sont des bases de données réelles bien connues de
dimension 4 et 13 respectivement (UCI Repository, [49]). Nous faisons varier le nombre
de neurones de 2

√
(N) à 8

√
(N), N étant le nombre de données. 25 versions perturbées

des données ont été testées pour chaque valeur de Nn.

Pour chacune de ces bases, une segmentation “attendue” est connue. Nous allons donc
tester la validité de la sélection automatique des dimensions de la carte vis-à-vis de la
segmentation attendue. Pour cela, nous calculons une valeur moyenne de l’indice de
Jaccard [77] sur un ensemble de perturbations par bootstrap de la base de données pour
chaque topologie testée. Ainsi, pour chaque nombre de neurones utilisés, nous avons un
indice Jacc(Nn) qui reflète la validité des résultats obtenus avec cette topologie. Nous
pouvons donc choisir le nombre optimal de neurones Nn∗ à utiliser avec DS2L-SOM
pour l’obtention du résultat attendu :

Nn∗ = arg max
Nn

Jacc(Nn)
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.

Si la valeur de Nnopt obtenue en maximisant la stabilité est pertinente, les résultats
obtenus avec Nnopt doivent être proches des résultats optimaux obtenus avec Nn∗.
Autrement dit, Jacc(Nnopt) doit être proche de Jacc(Nn∗). Nous avons donc calculé
pour chaque base de données un indice de la qualité de Nnopt :

Q(Nnopt) = Jacc(Nnopt)
Jacc(Nn∗)

4.5.3 Résultats

Pour commencer nous avons voulu vérifier l’influence du nombre de neurones sur les
performances de DS2L-SOM. Pour cela il suffit de regarder l’évolution de Jacc(Nn)
en fonction de Nn. La figure 4.20 montre quelques exemples. Comme on le voit, il est
important pour des résultats optimums de ne pas choisir un nombre de neurones trop
grand ou trop petit. Cependant, DS2L-SOM est capable d’obtenir de bons résultats
pour un intervalle relativement grand de nombre de neurones. Par exemple les résultats
obtenus pour “Wine” ou “Iris” sont quasiment aussi bons avec 20 qu’avec 80 neurones
(soit 4 fois plus). De même, les cartes de 40 à 130 neurones donnent des résultats
très proches pour “Hepta”. Une autre remarque importante est que lorsque les groupes
ne sont pas bien séparés, non seulement le nombre de neurones mais aussi le rapport
longueur/largeur de la carte sont importants. Par exemple pour “Wine” et, de manière
plus prononcée, pour “TwoDiamonds”, on obtient de nombreux optimums locaux qui
dépendent du rapport L/l. En effet, “TwoDiamonds” une carte de dimensions 14 ∗ 4
(56 neurones, L/l = 3, 5) va donner des résultats équivalents qu’une carte 18 ∗ 5 (90
neurones, L/l = 3, 6), alors qu’une carte intermédiaire de dimensions 15∗5 (75 neurones,
L/l = 3) va donner des résultats nettement moins bons. Il faut donc tenir compte à
la fois du nombre de neurones et des dimensions de la carte pour obtenir des résultats
optimaux.

La Table 4.2 donne les valeurs de Q(Nnopt) pour chaque base de données. Plus
cette valeur est proche de 1, plus les résultats obtenus avec le nombre de neurones
recommandé par le test de stabilité sont bons. Plus elle est proche de 0, moins les
recommandations du test de stabilité sont pertinentes. Ces valeurs sont comparées aux
valeurs Q(Nnjacc) obtenues par une mesure de stabilité classique qui se base sur le
même protocole que celui décrit plus haut mais qui utilise une mesure de Jaccard au
lieu de CBd pour comparer deux partitionnements. Pour comparer les deux partitions
avec l’indice de Jaccard, les deux bases de données perturbées sont fusionnées puis
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(a) Données “Hepta” (b) Données “Iris”

(c) Données “TwoDiamonds” (d) Données “Wine”

Figure 4.20 – Visualisations des valeurs moyennes de l’indice de Jaccard des résultats
de DS2L-SOM sur données perturbées pour differentes valeurs du nombre de neurones.
L’optimum est noté en rouge.

segmentées en fonction des deux segmentations obtenues pour les SOM. La comparaison
se fait sur les deux segmentations obtenues. Ces valeurs sont aussi comparées aux
valeurs Q(Nnheu) obtenues en utilisant l’heuristique proposée par [151] dans la SOM-
Toolbox (Nnheu = 5

√
(N), N étant le nombre de données).

Les expérimentations montrent que les résultats obtenus avec une topologie sélec-
tionnée selon notre mesure de stabilité sont très proche de l’optimal (moins de 10%
d’écart dans la grande majorité des cas, moins de 1% d’écart pour la moitié des bases
de données testées). Les résultats obtenus sont similaires à ceux obtenus selon une me-
sure de stabilité classique utilisant l’indice de Jaccard. Cependant, pour ces données,
notre mesure donne des résultats supérieurs ou égaux à ceux de la mesure classique
pour 7 des 10 bases testées. La comparaison des distributions des clusters semble donc
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Table 4.2 – Valeurs de Q(Nnopt), Q(Nnjacc) et Q(Nnheu) pour chaque base de données
(en pourcentage).

Bases de données Q(Nnopt) Q(Nnjacc) Q(Nnheu)
Chainlink 100 100 96
Engytime 81 99 93
Hepta 99 98 97
Iris 95 98 96
Lsun 100 98 94
Target 91 95 94
Tetra 90 83 95
TwoDiamonds 99 99 87
Wine 94 90 100
Wingnut 100 96 96

une alternative pertinente aux mesures de stabilité classiques. On peut noter aussi que
l’heuristique très simple proposée par [151] donne des résultats en moyenne aussi bons
que la sélection selon la stabilité, bien qu’elle donne des meilleurs résultats que les me-
sures de stabilité uniquement dans 2 cas sur les 10 testés. Ainsi, bien que les mesures de
stabilités paraissent efficaces pour la sélection des dimensions de la carte à utiliser, le
choix heuristique reste une méthode très avantageuse en temps de calcul et qui mérite
d’être utilisé.

Nous avons donc testé dans ce travail différentes méthodes pour déterminer les di-
mensions optimales de la carte à utiliser dans DS2L-SOM. Nous avons montré que ce
choix est important pour obtenir de bons résultats. On peut noter que le choix du ratio
longueur/largeur de la carte est aussi important que choix du nombre de neurones dans
ce cas. Cependant DS2L-SOM est capable de bonnes performances pour une gamme
relativement large de topologies de la carte, en particulier du fait de la phase de fusion
qui joue un rôle stabilisateur sur les partitions obtenues.

Trois méthodes on été testées : une méthode heuristique, une méthode classique de
mesure de stabilité et une nouvelle mesure de stabilité basée sur une comparaison des
densités des différents clusters. Des tests sur des bases de données artificielles et réelles
ont montré la pertinence des trois approches, bien qu’aucune ne soit nettement plus
efficace que les deux autres. Dans ce contexte, la méthode heuristique semble donc
un choix particulièrement intéressant, puisqu’elle évite d’utiliser des tests de stabilité,
particulièrement coûteux en temps de calcul.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de modélisation de la
structure des données, basée sur l’apprentissage d’une SOM, ainsi qu’une mesure de
dissimilarité entre modèles. Les avantages de cette méthode sont, d’une part, une grande
rapidité de calcul (mise à jour « en ligne » des estimations) et une faible quantité
d’informations à stocker pour chaque modèle, mais aussi une grande précision dans la
modélisation obtenue. Les résultats obtenus sur des bases de données artificielles et
réelles valident la pertinence de l’approche.

Ces algorithmes peuvent être combinés avec les algorithmes de classification présen-
tés dans le chapitre 2 pour une analyse efficace de données spatio-temporelles. Nous
présentons dans le chapitre suivant deux applications réelles de ce type d’analyse, ainsi
qu’une proposition de méthode pour l’analyse et la classification des flux de données.
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Chapitre 5

Analyse de données évolutives
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5.1 Introduction

L’analyse des données spatio-temporelles, telles que les données de trajectométrie
ou les flux de données, font partie des applications importantes dans de nombreux
domaines.

Dans ce chapitre, nous présentons deux applications réelles d’analyse de trajectoires
obtenue avec la technologie RFID (Radio Frequency IDentification). La première ap-
plication est une étude biologique visant à analyser la dynamique du comportement
collectif d’une colonie de fourmis tropicales lors d’un déménagement 1. La seconde ap-
plication est une analyse du déplacement de clients dans un grand magasin pour la
découverte des grandes zones de fréquentation et des fréquences de passages dans les
différentes allées 2.

La troisième section de ce chapitre est une proposition de méthode d’analyse de
grands flux de données, permettant de stocker les propriétés du flux et de comparer
différentes périodes pour détecter d’éventuelles variation temporelles. Cette tâche est
réalisée en calculant un modèle de la structure du flux à différentes périodes et en
mesurant des similarités entre ces structures.

L’ensemble de ces analyses reposent sur les algorithmes présentés dans les chapitres
précédents.

5.2 Analyse du comportement dynamique d’une co-
lonie de fourmis en déplacement

L’apprentissage non-supervisé est un outil très important pour la détection auto-
matique de sous-groupes pertinents dans un ensemble de données, lorsqu’on n’a pas
d’information à priori sur la structure interne de ces données. Ce type de méthode est
donc particulièrement adapté à la fouille de données issues d’études expérimentales,
pour lesquels on a en général peu d’information a priori.

DS2L-SOM est un outil efficace de classification qui permet de découvrir et de repré-
senter simplement une quantité d’information importante sur la structure des données.
Nous avons donc souhaité appliquer cette méthode à des données issues de la recherche

1. ANR Sillages N° 05 BLAN 017701
2. ANR CADI N° 07 TLOG 003
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expérimentale, de façon à montrer son efficacité pour l’extraction de connaissances dans
ce domaine et la découverte de résultats scientifiques.

La RFID (Radio Frequency IDentification) est une technologie avancée d’enregistre-
ment de données spatio-temporelles de traçabilité. Les Tags RFID, constitués d’une
puce et d’une antenne, peuvent être détectés par un lecteur RFID capable d’enregis-
trer la présence d’un grand nombre de Tags en un seul scan et de les identifier. Un
ordinateur est utilisé pour stocker dans une base de données les positions de chaque
Tag lors de chaque scan, ce qui autorise un grand nombre d’analyses possibles après en-
registrement. Grâce à la miniaturisation, la RFID offre l’avantage de l’automatisation
et échappe aux contraintes du suivi vidéo.

Les systèmes RFID peuvent être utilisés pour étudier les sociétés animales. Les so-
ciétés animales sont des systèmes dynamiques complexes caractérisés par beaucoup
d’interactions entre les individus. Une telle structure dynamique provient de la syner-
gie de ces interactions, les capacités individuelles dans le traitement de l’information
et la diversité de réponses individuelles [38, 51, 42, 134]. Le but de ce travail est de
développer un nouveau système autonome basé sur la RFID pour suivre l’activité
spatio-temporelle des groupes et de développer de nouveaux outils pour le traitement
automatique de ce type de données. Une version miniaturisé du système RFID peut
être adaptée pour être utilisée en condition naturelle et connaît déjà des applications
en éthologie et des utilisations en élevage. Cependant, l’expérimentation à partir de
système RFID génère de grandes bases de données nécessitant des méthodes d’analyse
adaptées afin d’en comprendre le sens, de déceler des relations entre événements et
d’en déduire des modèles de comportement. Ces objectifs font de ce travail un projet
interdisciplinaire combinant l’informatique avec les sciences du comportement et des
systèmes complexes.

Le cadre applicatif choisi pour cette étude est la division du travail au sein d’une
colonie de fourmis, en collaboration avec le professeur Dominique Fresneau et Jerzy
Witwinowski du laboratoire d’éthologie de l’université Paris 13 3. Un dispositifs RFID
miniaturisé à été développé pour ce modèle biologiques par la société SpaceCode 4. Basé
sur des produits commercialisés, il nécessite peu de développement. Il s’agit d’un réseau
d’antennes de lecteurs dans un espace contraint notamment à des points de passages
obligés dans des nids artificiels. Ces antennes sont connectées à un détecteur qui routera
les informations vers un ordinateur. La technologie RFID n’a pas d’effets observables
sur le comportement des fourmis [125] et permet de suivre les patterns d’activité d’un
grand nombre d’individus sur de grandes périodes temporelles.

3. http://www-leec.univ-paris13.fr/
4. http://www.spacecode-rfid.com/



5.2 Analyse du comportement dynamique d’une colonie de fourmis 133

L’évolution de ces données au cours du temps et leur position spatiale nécessitent
d’explorer simultanément plusieurs ensembles de données multi-variables. En statis-
tique, des méthodes d’analyse factorielle multiple et de classification ont été dévelop-
pées ces dernières années, mais elles sous-estiment le plus souvent le caractère spatial
des données. Par contre, dans le domaine de l’apprentissage numérique (en particulier
connexionniste), le traitement des données spatio-temporelles est un problème assez
”jeune” et représente une voie de recherche très prometteuse ouvrant d’excellentes
perspectives.

5.2.1 Suivi par RFID d’une colonie de fourmis

L’objectif de cette partie est l’analyse de l’occupation spatiale des individus de la
colonie de fourmis en fonction de leurs rôles sociaux. En effet, dans une colonie de
fourmis, chaque individu joue un rôle particulier pour la survie du groupe. C’est ce
qu’on appelle la division du travail. Ce phénomène est commun à tous les insectes
sociaux, dans une mesure plus ou moins importante. Chez les fourmis les rôles sociaux
les plus fréquents sont : recherche de nourriture, soin du couvain (œufs, larves, cocons)
et de la reine, défense du nid, nettoyage du nid, etc . . .

L’organisation de la colonie autour de ces différents rôles est encore peu connu. Nous
nous occupons ici de l’organisation spatiale des individus, en utilisant notre méthode de
classification pour regrouper automatiquement des individus présentant des compor-
tements similaires d’occupation des salles. L’objectif étant de découvrir une éventuelle
spécialisation de chaque individu pour l’occupation de certaines salles du nids, puis de
mettre en rapport cette spécialisation avec le rôle social de chaque fourmi.

5.2.1.1 Description des données et de la méthode utilisée

Le dispositif expérimental est une fourmilière artificielle composée de trois salles (N1,
N2 et N3) et d’une zone de récolte (ME) reliées linéairement par trois tunnels (Figure
5.1). Ces tunnels sont équipés de deux détecteurs RFID qui détectent le passage et la
direction des individus portant un tag RFID lorsqu’ils changent de salle. La reine (non
taggée) se trouve le plus souvent dans la salle N3, le plus loin de la zone de récolte.

L’espèce étudiée ici, Pachycondyla tarsata, établit des colonies monogynes pouvant
aller jusqu’à 2500 ouvrières monomorphes [71]. Elle construisent des nids souterrains
avec des salles inter connectées d’une surface de 1200m2. Un tunnel de 130m entre
plusieurs salles a même été observé [23]. La périphérie des nids constitue des positions
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Figure 5.1 – Dispositif RFID expérimental

avancées qui renforcent le réseau. La reine et la couvain sont particulièrement mobile
dans le nids afin d’optimiser l’élevage du couvain. Une colonie de 33 fourmis a été suivie
en continu dans le dispositif au Laboratoire d’Ecologie Expérimentale et Comparée
(LEEC, Paris13) pendant 36 jours, chaque individu portant sur le thorax un tag RFID
(Figure 5.2). Ce tag consiste en une puce électronique reliée à une antenne, l’ensemble
pesant moins de 40mg (soit environ 25% du poids d’une fourmi).

Figure 5.2 – Fourmi avec tag RFID

Chaque individu a été codé sous forme vectorielle par la proportion de temps passé
dans chaque zone, puis nous avons appliqué S2L-SOM sur ces données.

5.2.1.2 Résultats

La figure 5.3 représente la carte obtenues avec DS2L-SOM et les différentes étapes
de la correction selon la densité. Chaque hexagone est le représentant d’un ensemble
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d’individus très similaires. Plus les représentants de deux individus sont proches sur la
carte, plus les individus sont similaires.

Figure 5.3 – Classification par DS2L-SOM avec correction selon la densité à partir des
données RFID.

La segmentation finale de la carte met à jour quatre types d’individus en ce qui
concerne l’occupation des salles (Figure 5.4). On peut caractériser chaque type en
fonction du profil de leurs représentants (Figure 5.4 à droite).

Ainsi les individus «bruns» sont caractérisés par une occupation importante de la
salle N3 (salle de la reine), à l’exclusion des autres. Au contraire, les fourmis « bleues »
et «jaunes» passent plus de temps que les autres dans la zone de récolte, mais alors
que les «jaunes» passent beaucoup de temps (relativement aux autres) dans la salle
N1, les « bleues » restent plus longtemps dan la salle N2. Enfin les individus du type
«orange» présentent un profil intermédiaire, ils ne se caractérisent pas par une occu-
pation particulière des salles par rapport aux autres fourmis.
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Figure 5.4 – Carte obtenue à partir des données RFID et profil des représentants.

Figure 5.5 – Projection de Sammon des prototypes et leurs connexions, à partir des données
RFID.

La représentation selon une projection de Sammon (Figure 5.5) permet une analyse
plus fine de la structure de chaque groupe et de leurs relations. Le groupe « brun » est
composé d’un noyau de forte densité d’individus (8, 12, 21, 31, 26, 25) très représentatifs
de leur groupe (c’est à dire associés à des prototypes bien connectés entre eux) et d’un
ensemble d’individus (3, 17 et 28) marginaux par rapport à ce groupe (associés à
des prototypes peu connectés aux autres). Les prototypes du noyau sont très proches
les uns des autres et particulièrement éloignés des autres groupes. Cela signifie que
les individus représentés sont similaires entre eux et fortement spécialisés dans leur
occupation de l’espace (ici la salle N3, salle de la reine). Les individus marginaux ont
un comportement intermédiaire avec les autres groupes, ils sont moins spécialisés que
les autres membre du groupe « brun ». Les individus du groupe « bleu » sont, eux aussi,
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bien spécialisés dans leur occupation de l’espace, c’est à dire la salle N2 et la zone de
récolte. Leurs prototypes sont proches et bien connectés entre eux et, en particulier, les
individus 6 et 23 sont très représentatifs du groupe. Par contre, les individus du groupe
«jaune » présentent un comportement représentatif plus diversifié, leurs prototypes
étant plus éloignés les uns des autres, tout en étant biens connectés. Pour finir, le
groupe « orange » est caractéristique d’un comportement généraliste. La plupart des
prototypes sont bien connectés aux autres et il n’y a pas de comportements marginaux
(sauf l’individu 24), mais on note aussi une distance importante entre ces prototypes,
signe d’une grande variété de comportements au sein des individus du groupe.

Cette segmentation est sans doute l’expression d’une répartition des tâches entre les
individus de la colonie. Les fourmis des groupes « bleus » pourraient être spécialisées
dans la récolte et le traitement de la nourriture. Les fourmis « jaunes », qui passent
moins de temps à l’extérieur et ont un comportement spatial plus diversifié pourraient
s’occuper des tâches d’entretien de la fourmilière alors que les fourmis du groupe «brun»
s’occuperaient de la reine et du couvain. Le groupe «orange» pourrait être composé
d’individus peu spécialisés ayant un rôle plus polyvalent (ou bien pas de rôle particulier)
dans la colonie. Toutes ces hypothèses on été vérifiées et validées expérimentalement
par la suite par les biologistes du projet.

Les nouvelles techniques de classification non supervisée (DS2L-SOM) permettent
donc de traiter efficacement des données issues d’études expérimentales. Elles per-
mettent, de plus, de visualiser de façon simple et très efficace les résultats obtenus.
Ici nous avons pu mettre en évidence les caractéristiques de l’organisation dans l’es-
pace d’un groupe d’individus. Nous avons regroupé les individus selon des catégories
de comportements caractéristiques et nous avons pu décrire de façon détaillée ces com-
portements. Cela nous a permis d’émettre des hypothèses (pouvant être vérifiées expé-
rimentalement) sur l’organisation des tâches au sein du groupe.

5.2.2 Structure des déplacement lors d’un déménagement

Dans une deuxième étape, une colonie de fourmis a été observée après la création
d’un changement artificiel de climat, ce qui a provoqué le déplacement de la colonie
vers un autre nid. Les migrations de colonies sont des évènements dangereux car chaque
membre de la colonie – particulièrement la reine et le couvain – devient vulnérable à la
prédation ou court le risque de se perdre. Par conséquent, la synchronisation relative de
la migration de la reine et du transport du couvain sont des enjeux stratégiques pour la
colonie car elle peut réduire sensiblement le risque encouru par ces membres essentiels.
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Par exemple, le déplacement de la reine et le transport du couvain ne se produisent pas
au hasard pendant la délocalisation du nid, ils se produisent au contraire au milieu de
la séquence de migration. De plus, les différentes catégories de couvain sont transportés
lors d’une séquence spécifique (les cocons d’abord, puis les larves, finalement les œufs,
[120]). Ces résultats correspondent à des stratégies robustes à l’échelle de la colonie car
ils ne sont pas liés à la distance de migration, ni à la taille de la colonie ou du couvain.

Nous avons suivi et analysé le mouvement d’une colonie de fourmis Pachycondyla
tarsata composée de fourmis de grande taille facile à marquer et à suivre. Les fourmis
Ponerine sont une espèce tropicale dont les colonies sont composées d’une centaine
à un millier d’individus [118]. Dans ces espèces, les reines ne sont souvent pas très
différentes des ouvrières, mais il existe une grande variété de structures sociale, allant
de la monogamie à la polygamie, avec certaines espèces qui n’ont pas de caste de
reine [119, 110]. Dans la nature, les fourrageuses solitaires cherchent des termites par
l’orientation visuelle [70]. Elles sont aussi capables d’utiliser un recrutement massif
à travers une piste de phéromones lorsqu’elles découvrent une source importante de
nourriture [71] et le transport des proies est réparti entre les différentes fourrageuses,
chacune faisant seulement une partie du voyage retour. Les ouvrières récoltent aussi des
restes d’insectes et contribuent au renouvellement des ressources écologiques [36]. C’est
par conséquent un modèle intéressant pour l’étude en laboratoire des déménagements
de colonies.

5.2.2.1 Dispositif expérimental

La dynamique de la répartition des tâches en fonction de l’ontogenèse des ouvrières
a été largement décrite dans des études théoriques précédentes. Cependant, le manque
d’outils adéquats pour suivre le comportement des fourmis n’a pas permis une valida-
tion expérimentale des hypothèses théoriques.

Dans cette section, nous avons pour objectif d’étudier la dynamique d’un déménage-
ment d’une colonie de fourmis. Nous souhaitons caractériser et analyser l’évolution de
l’ensemble de la colonie, comprendre comment les fourmis agissent et répartissent leur
rôle pendant le processus du déménagement. La cinétique qui caractérise la séquence de
départ du nid d’origine, le passage par la zone de fourragement (l’extérieur) et l’arrivée
dans le nouveau nid seront analysés. Ces actions nécessitent une grande coordination
chez les ouvrières. Nous nous attendons e à ce que les fourrageuses commencent l’explo-
ration du nouveau nid et mettent en place le recrutement pour mener plus de fourmis
peu mobiles (nurses et fourmis inactives) vers le nouveau nid. Les fourmis qui trans-
portent le couvain, et plus important, celles qui s’occupent du déplacement de la reine
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vers le nouveau nid sont inconnues. De même, nous ne savons pas si la distinction éta-
blie des rôles sociaux en situation stable conditionnera le rôle assumé par un individu
spécifique pendant la phase de migration.

Nous avons donc suivi le déménagement d’une colonie de 55 ouvrières à l’intérieur
d’un dispositif RFID (environ 4 heures de suivi).

Figure 5.6 – Le dispositif RFID expérimental et un exemple de détection enregistrée.

Le dispositif expérimental pour cette expérience est composé de trois salles et d’une
zone de fourragement connectées linéairement par six tunnels (Figure 5.6). Au début
de l’expérience, la reine (non marquée) et le couvain (œufs, larves et cocon) sont situés
dans la salle 3 du premier nid, le plus éloigné de la zone de fourragement. Chaque
tunnel est équipé de lecteurs RFID (numérotés de 1 à 12 de la salle 3 dans le nid 2 à la
salle 3 dans le nid 1) qui détectent le passage et la direction des individus taggés entre
les salles. La position d’un individu peut être déduite sans ambiguïté par l’information
fournie par les lecteurs dans les tunnels. Le manque de détection implique que l’individu
est à l’extérieur du tunnel et donc dans une des sept salles. Le lieu exact d’un tag (donc
d’un individu) peut être déduit de la direction du passage dans un tunel. L’information
enregistrée par les lecteurs est traitée par un matériel électronique RFID et envoyée
ensuite à l’ordinateur qui crée et stocke les fichiers de données.

Le système effectue régulièrement un ”scan“ de tous les tags présents dans les tunnels
(environ trois scans par seconde). Les fichiers de données sont au format texte. Ils
indiquent, pour chaque scan, le numéro du scan, la date et l’heure et, pour chaque
tag (donc pour chaque individu), quelle antenne est activée (Figure 5.6). Si, pendant
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un scan, aucun individu n’est détecté, rien n’apparait dans le fichier de données. Un
simple traitement de ces fichiers rend possible l’obtention de l’information spatiale pour
chaque individu.

En raison des limites imposées par la miniaturisation, les tags RFID peuvent parfois
ne pas être perçus par les appareils de détection. Un taux de détection manquantes
allant de 5 à 15% a été observé.

Au temps t = 0 nous ouvrons le premier nid et allumons une lampe à néon pro-
duisant une lumière puissante (répulsive pour les fourmis), puis nous enregistrons le
déplacement de la colonie jusqu’à ce que la totalité du couvain ait été déplacée dans le
second nid (environ 4 heures).

5.2.2.2 Segmentation des trajectoires

Pré-traitement des données : Nous utilisons le fichier d’enregistrement RFID pour
calculer la séquence de déplacement individuelle de chaque fourmi. Cette séquence est
une fonction qui donne l’emplacement de la fourmi à n’importe quel moment pendant
le déplacement (voir Figure 5.7 pour un exemple). L’emplacement est codé par un
numéro de lecteur si la fourmi est sous celui-ci et un nombre réel pour représenter la
salle entre deux lecteurs (par exemple si la fourmi est dans la salle 2 du Nid 2, entre
les lecteurs 2 et 3, l’emplacement sera 2,5).

Figure 5.7 – Exemple d’une séquence de déplacement. Le temps depuis le début de
l’expérience (en minutes) est en abscisse. La position de la fourmi est en ordonnée.
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Cependant, ce que nous voudrions analyser est la variation du comportement spatial
d’une fourmi au fil du temps. Pour ce faire, un comportement spatial courant doit
être défini. Ici, nous ne pouvons pas juste choisir l’emplacement courant, parce que de
cette manière nous perdrions toutes les informations dynamiques telles que « la fourmi
se déplace rapidement » ou « la fourmi fait des aller-retours entre deux salles ». Par
conséquent, nous choisissons de définir le comportement courant par le temps passé
dans chaque emplacement (information statique) et le nombre de sorties de chaque
emplacement (information dynamique) pendant un laps de temps de 10 minutes centré
sur le temps courant (Figure 5.8).

Figure 5.8 – Exemple de représentation d’un comportement spatial courant (seules 4
variables sont montrées ici).

Évidemment, cette définition implique quelques corrélations entre les descriptions de
deux comportements courants s’ils sont séparés par moins de 10 minutes, puisque les
deux fenêtres temporelles se chevauchent. Cela nous permettra de détecter les change-
ments rapides de comportement. Comme il existe 19 emplacements dans le dispositif
RFID (7 salles et 12 lecteurs), chaque fenêtre temporelle est codée sous forme vecto-
rielle de 38 variables normalisées (une variable statique et une variable dynamique pour
chaque emplacement).

Détection de sous-séquences homogènes individuelles : Dans le but de re-
grouper des comportements courants identiques et de détecter les changements de
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comportement au fil du temps, nous appliquons l’algorithme DS2L-SOM sur les fe-
nêtres temporelles de chaque séquence individuelle. La mesure de la distance utilisée
par l’algorithme pour cette étude est la distance Euclidienne. La Figure 5.9 donne un
exemple des résultats obtenus avec DS2L-SOM pour une fourmi.

Figure 5.9 – Exemple d’une détection automatique de sous-séquences homogènes pour
un individu.

Lorsque la lumière s’allume, cette fourmi commence à se déplacer rapidement à l’in-
térieur du Nid 1 (emplacement 7 et plus) avec quelque sorties dans la zone de fourrage-
ment (emplacement 6.5). Ce comportement homogène a été trouvé automatiquement
par DS2L-SOM, c’est un ensemble de comportements courants regroupés en un cluster
(appelé A par l’algorithme), nous l’appellerons « comportement A ». Après 15 minutes
environ, cette fourmi se déplace du Nid 1 vers le Nid 2 puis se déplace rapidement à
l’intérieur du Nid 2. Cela a été détecté comme un comportement homogène (appelé B).
Par la suite, la fourmi revient dans le Nid 1 et montre un comportement très semblable
au premier. DS2L-SOM détecte automatiquement que la fourmi exprime de nouveau
le même comportement et lui donne le même nom. Ensuite, la fourmi revient dans
le Nid 2 mais ne se déplace pas aussi rapidement que le dans le comportement B, ce
qui constitue alors un autre comportement (appelé C). Enfin, la fourmi reste dans le
Nid 2 jusqu’à la fin de l’expérience, exprimant différents comportements (ayant des
caractéristiques statiques et dynamiques variables).

Pour finir, nous avons demandé à des experts du domaine d’étiqueter chaque sous
séquences des individus, de façon à pouvoir comparer les trajectoires entre elles. Cet
étiquetage manuel n’est pas optimal, nous proposons cependant une méthode automa-
tique par la suite.
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5.2.2.3 Model probabiliste des déplacements

Cette section à été réalisée en collaboration avec le professeur Attilio Giordana et
Ugo Gallassi de l’université de Turin en Italie.

Le dispositif RFID fournit seulement une observation spatiale des individus. Aucune
information n’est fournie concernant ce qui se passe à l’intérieur de la salle, mais seule
la durée de stationnement d’une fourmi à l’intérieur d’une salle peut être connue. Par
ailleurs, les capteurs ne sont pas fiables ayant un taux de détection manquant allant
de 5 à 15%.

L’objectif est de reconstruire l’évolution de l’activité d’un individu dans le contexte
de l’environnement social, sous la pression d’un événement dangereux. Plus particu-
lièrement, nous voulons découvrir quelles sortes d’activités sont exprimées pendant la
phase de migration, combien d’individus sont en charge de chaque activité, et quand
est-ce qu’un individu change d’activité.

Atteindre cet objectif requière la résolution des problèmes suivants :
(i) Reconstituer les trajectoires les plus probables prisent par les fourmis en consi-

dérant que de nombreux passages dans les tunnels ne sont pas observés à cause
d’un manque de détection.

(ii) Caractériser les différents schémas d’activités.
(iii) En déduire des modèles d’activités.
(iv) Segmenter et étiqueter les trajectoires en fonction de l’activité qui a le plus pro-

bablement produit la séquence d’actions observées.

L’outil de modélisation dont nous avons besoin doit avoir de bonnes capacités de
traitement des états partiellement observables et doit être capable de modéliser les
durées de stationnement des individus dans les différentes zones. À cette fin, l’approche
modèle graphique [111] semble la plus prometteuse.

La théorie des probabilités offre un cadre pour la modélisation de l’évolution des
processus caractérisés par des phénomènes aléatoires inhérents, ou opérants dans des
environnements trop complexes pour une analyse précise. L’idée centrale est que les lois
statistiques qui régissent l’évolution d’un système peuvent être estimées à partir d’un
ensemble d’apprentissage de traces décrivant son histoire passée. Cette approche nous
permet de déduire un modèle à partir d’un groupe relativement restreint de séquences.
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En particulier, deux outils émergent en tant que bons candidats pour la segmentation
et l’étiquetage des séquences en présence d’états cachés : les Modèles de Markov Cachés
ou HMM [Hidden Markov Model, 121] et les Conditional Random Fields [CRF 90]. Des
résultats récents [111] sont en faveur de la CRF, qui est souvent plus performante que
les HMM. Néanmoins, l’exigence de la modélisation de la durée nous suggère d’adopter
l’approche HMM. En fait, les graphes orientés sont un choix naturel pour modéliser
des successions d’événements qui se caractérisent par une causalité temporelle. Des mé-
thodes performantes d’extension des HMM pour modéliser des durées sont disponibles,
alors que les CRF ont été peu étudiés dans ce sens [112].

L’outil choisi pour cette étude est une variante des HMM appelé S-HMM [Structured
HMM, 57], qui offre des fonctionnalités spécifiques pour la modélisation des station-
nements dans les salles. Un S-HMM est un graphe orienté constitué, selon les règles
de composition précise, de plusieurs sous-graphes indépendants (des blocs), structurés
selon le paradigme utilisé dans la Programmation Orientée Objet. Un bloc est constitué
d’un ensemble d’états, seuls deux d’entre eux (l’état initial I et l’état final E) sont
autorisés à être connectés à d’autres blocs. Les blocs peuvent être imbriqués les uns l’in-
térieur des autres. L’hypothèse de base qui sous-tend une modélisation par S-HMM est
qu’une séquence d’observations O = o1, o2, o3, ..., oT peut être segmentée en une série
de sous-séquences O1, O2, ..., ON , chacune générée par un sous-processus ayant seule-
ment des interactions faibles avec ses voisins [20]. Cette hypothèse est réaliste dans
de nombreuses applications pratiques, comme, par exemple, la reconnaissance vocale
[121, 122] ou l’analyse d’ADN [41].

Modélisation de l’activité des fourmis : Un modèle de l’activité des fourmis
doit attribuer une distribution de probabilité sur l’ensemble de toutes les trajectoires
possibles pour une fourmi accomplissant une activité particulière. Soit s une séquence
d’observations. En comparant les différentes probabilités assignées à s par un ensemble
de différents modèles d’activités, il est possible d’en déduire l’activité qui a le plus
probablement généré s.

L’observation d’un chemin est une séquence de paires 〈ti, si〉 enregistrés par les cap-
teurs RFID, avec ti le moment de la détection en msecs et si l’ID du capteur ayant
détecté la présence de la fourmi à ce moment. Dans un S-HMM on considère un temps
discret. De ce fait, une transformation de la représentation numérique des capteurs en
une représentation discrète (symbolique) a été définie, qui conserve la précision implicite
du codage original. Les séquences symboliques sont encodées en utilisant un alphabet
A = {A,B,C,D,E, F,G,H, I, J,K, L, .}, où les lettres de A à L correspondent aux
lecteurs RFID de 1 à 12, respectivement, et “ . ” désigne un intervalle de temps pen-



5.2 Analyse du comportement dynamique d’une colonie de fourmis 145

dant lequel l’individu n’a pas été détecté. La transformation d’une séquence numérique
en séquence symbolique est obtenue en divisant le temps en intervalles discrets d’une
seconde. Chaque seconde, si un lecteur RFID a détecté l’individu, le symbole corres-
pondant est ajouté dans la séquence symbolique ; sinon on ajoute un “ . ”. Ainsi, après
transformation, le stationnement dans une salle est représenté comme une chaîne de “
. ”. En outre, un passage non détecté dans un tunnel sera aussi rapporté comme un “
. ”.

Figure 5.10 – Le HMM Structuré modélisant le comportement (c’est-à-dire les acti-
vités) des fourmis. (a) L’étiqueteur d’activité : un S-HMM à trois niveaux utilisé pour
la modélisation du comportement de la colonie. (b) Un exemple de séquence étiquetée
obtenue en utilisant l’étiqueteur. (c) Un modèle indépendant à deux niveaux a été ap-
pris pour chaque activité. (b) Un bloc de base codant le passage sous un capteur. (c)
Un bloc de base modélisant la durée de stationnement dans une chambre ou un tunnel.

Après avoir expérimenté différentes architectures pour le modèle d’une activitée, celle
visible sur la figure 5.10(c) a été choisie. Il s’agit d’un S-HMM à deux niveaux : le ni-
veau supérieur modélise les trajectoires à travers l’environnement, tandis que le niveau
inférieur modélise les observations détectées par les lecteurs RFID et la durée de sta-
tionnement dans les salles et les tunnels. Les états du niveau supérieur définissent une
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double chaîne reliée aux extrémités. Les états représentés par un seul cercle repré-
sentent un stationnement dans un tunnel, tandis que ceux représentés par un double
cercle représentent un stationnement dans les salles du nid ou dans l’aire de fourra-
gement. Les états désignés avec des carrés représentent des capteurs. Chaque état est
associé à un bloc de niveau inférieur, qui modélise la distribution de probabilité pour
le stationnement dans l’emplacement correspondant ou le processus de génération des
émissions observables des capteurs. Sur la figure 5.10(c), la chaîne du haut modélise
les déplacements de l’ancien nid au nouveau nid, tandis que la chaîne du bas modélise
les déplacements allant en direction de l’ancien nid. Les changements de directions
provoquent le passage d’une chaîne à l’autre.

Apprentissage du modèle : À partir de l’architecture décrite dans la Figure 5.10(c),
les modèles des différentes activités ont été estimés afin de construire un étiqueteur
d’activité. Celui-ci est utilisé pour déduire la trajectoire la plus probable d’une fourmi
et de segmenter et étiqueter cette trajectoire en fonction de l’activité qui a le plus
probablement généré les signaux détectés par les lecteurs RFID. Pour finir, le compor-
tement global de la colonie pendant le déménagement a été reconstruite à partir des
trajectoires étiquetées.

La procédure complète d’apprentissage de l’étiqueteur d’activité combine des algo-
rithmes d’exploration de données et l’intervention manuelle d’un expert du domaine.
L’expert du domaine est très bon pour la détection des changements d’activité dans les
séquences comportementales, mais il est peu performants dans des tâches nécessitant
l’analyse systématique de grandes quantités de données. D’autre part, les algorithmes
d’apprentissage sont performants pour la découverte de régularités et de similitudes
dans les séquences. De cette collaboration, les groupes d’activités caractéristiques sont
progressivement individualisés et modélisés. La procédure comporte les étapes sui-
vantes, qui sont répétées jusqu’à convergence vers des modèles stables :

Soit L l’ensemble des séquences à étiqueter et Li un sous-ensemble de L, utilisé pour
l’itération i.

1) Étiquetage des séquences avec la version actuelle de l’étiqueteur.
2) Validation et correction des étiquettes par les experts.
3) Segmentation de chaque sequence en fonction des étiquettes associées.
4) Regroupement des segments ayant la même étiquette.
5) Estimation d’un modèle λk pour chaque groupe Ck.
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6) Construction d’un nouvel étiqueteur à partir des modèles appris lors de l’étape
précédente, éventuellement cet étiqueteur peut être entraîné par l’algorithme
Baum-Welch.

7) Ajout dans Li de nouvelles sequences extraites de L pour obtenir un nouvel
ensemble d’apprentissage Li+1.

À la fin de la procédure, toutes les séquences de L sont étiquetées par l’étiqueteur
construit lors de la dernière étape. Un exemple de séquence étiquetée est présenté sur
la Figure 5.10(b).

Il faut noter que lors de la première itération on n’a pas encore d’étiqueteur. Nous
avons donc utilisé la segmentation des séquences présentées en 5.2.2.2. Les différents
segments ont été étiquetés par les experts du domaine pour obtenir une base d’appren-
tissage initiale pour la modélisation probabiliste.

De cette façon, nous avons obtenu une description très fine des différentes activités
exprimées lors du déménagement et de la dynamique de ces activités.

5.2.2.4 Résultats

A la fin du processus d’apprentissage, huit groupes de comportements apparaissent
Ai(1 ≤ i ≤ 8). Un dernier groupe a été défini (A0), il correspond aux segments d’ac-
tivité ne correspondant pas à un pattern homogène. Les traces d’activité de chaque
fourmi ont été étiquetées en fonction de ces comportements. A partir des séquences
étiquetées, des paramètres globaux ont été extraits, traçant le profil de la colonie de
fourmis pendant la phase de migration. La Figure 5.11 montre l’évolution du paramètre
Ni correspondant au nombre d’individus impliqués dans l’activité A0, . . . , A8.

Figure 5.11 – Evolution du nombre d’individus impliqués dans les différentes activités.

Ces résultats ont été utilisés par les éthologistes pour formuler l’hypothèse d’une
description plausible de chaque comportement.
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A0 Patterns non structurés. Les fourmis ne participent à aucune activité et leur
chemin à travers les salles n’est pas structuré. Une fourmi peut rester longtemps
dans une salle, changer ensuite de salle en fonction d’évènements aléatoires :
interaction sociale (parfois agressive), bruit dans l’environnement, danger, soif,
faim, etc...

A1 Exploration rapide du nouveau nid. Les fourmis viennent de découvrir le
nouveau nid et commencent une exploration active et rapide du nouveau site.
Elles se déplacent rapidement à travers toutes les salles afin d’évaluer la salubrité
du nouveau site et de décider rapidement si la migration doit commencer vers ce
nouveau nid.

A2 Mouvements de panique. Ce comportement est le plus souvent exprimé par les
nurses : à cause des nouvelles conditions environnementales (mauvaise lumière
et augmentation de la température) l’ancien nid n’est plus approprié pour un
bon soin du couvain. Les fourmis commencent alors à se déplacer rapidement à
l’intérieur du vieux nid afin de trouver une salle avec les conditions appropriées.
Une telle salle n’existant plus dans l’ancien nid, ces fourmis sont alors prêtes à
migrer.

A3 Mouvements de panique dans l’ancien nid. Ce comportement est très sem-
blable à A2, mais les fourmis sont plus craintives (ce comportement semble être
surtout l’expression des plus jeunes fourmis). Par rapport au comportement A2,
les fourmis restent plus proches du couvain et de la reine et ne sortent jamais.

A4 Patrouilles générales. C’est une exploration générale de l’environnement. Ce
comportement peut être exprimé par quelques fourrageuses qui ne sont pas réel-
lement impliquées dans l’activité de la migration, ou ce peut être le début d’un
comportement de protection comme cela a été observé chez certaines autres es-
pèces. Dans ce cas, les fourmis se déplacent à travers les deux nids et la zone de
fourragement afin d’identifier les problèmes potentiels (prédateurs, zones dange-
reuses...).

A5 Transport. Ces fourmis transportent quelque chose : la reine, un cocon, une
larve ou un œuf. Ce comportement est caractérisé par de nombreux aller-retours
réguliers entre les deux nids. Il s’agit d’un pattern très caractéristique. Parfois
il peut être exprimé par les fourmis qui ne transportent rien mais qui agissent
comme des transporteuses (elles suivent les transporteuses ou se déplacent jusqu’à
trouver quelque chose à transporter).

A6 Préparation du nouveau nid. Le nouveau nid est maintenant connu comme
étant sûr : il n’y a pas de lumière, pas de perturbations et la plupart des fourmis
y sont installées (la colonie est de nouveau bien structurée). Cependant, quelques
ouvrières ont besoin de préparer le nid pour un soin optimal du couvain (trouver
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de l’eau à l’extérieur afin d’augmenter l’humidité à l’intérieur du nouveau nid dans
certaines salles, trouver des matériaux de construction, trouver de la nourriture,
etc . . .).

A7 Patrouilles dans l’ancien nid. Ce comportement est une patrouille défensive
dans l’ancien nid en réaction à la perturbation. Les fourmis agissent pour défendre
et protéger la reine et le couvain jusqu’à leur transfert.

A8 Patrouilles dans l’ancien nid et la zone de fourragement. Ce compor-
tement est une patrouille défensive dans le nouvel environnement. L’objectif est
probablement de défendre et de protéger la reine et le couvain pendant le dépla-
cement et l’installation à l’intérieur du nouveau nid.

D’un point de vue éthologique, les résultats précédents sont d’une grande aide pour
comprendre comment les tâches sont distribuées pendant le déménagement d’un nid.
En fait, nous obtenons une description très précise de la dynamique de l’ensemble de
la colonie pendant toutes les phases de la migration, ce qui nous permet d’émettre
de fortes hypothèses au sujet de la fonction des différents comportements pendant
la phase de déménagement du nid. Certains résultats concordent avec des travaux
précédents, particulièrement en ce qui concerne les comportements qui peuvent être
observés dans la zone de fourragement. Par exemple, la dynamique du comportement
de transport détectée par le système correspond aux résultats présentés dans [120].
Ces hypothèses doivent maintenant être validées par la répétition de l’expérience avec
différentes colonies et différentes espèces. Une compréhension complète du processus
de migration basée sur des expérimentations systématiques serait un pas important à
venir pour la recherche sur les insectes sociaux.

Bien que nous utilisions peu d’individus dans cette étude, la méthode est parfaitement
adéquate pour l’étude de milliers d’individus, avec des comportements décrits par un
grand nombre de paramètres spatio-temporels. L’exemple que nous avons développé ici
peut être étendu à des situations multiples où le contrôle des capacités des individus
aussi bien que leur intégration à l’échelle collective sont nécessaires, par exemple pour
l’étude de régulations de flux dans les groupes sociaux (contrôle des foules, panique de
masse, etc . . .).
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5.3 Analyse des déplacements des clients dans un
grand magasin

Dans cette section, nous cherchons à étudier les activités spatio-temporelles des clients
pendant leurs achats dans un grand magasin. Jusqu’à présent, peu de recherches ont
été entreprises dans ce sens. Les questions habituelles sont les suivantes : Comment les
clients se déplacent à travers le magasin, s’arrêtent-ils dans chaque secteur ou passent-ils
d’un endroit à un autre d’une manière plus directe ? Suivent-ils une trajectoire unique
ou une grande variété de trajectoires [92] ?

De telles données dynamiques sont difficiles à collecter et ce genre d’étude implique
la disponibilité d’outils d’observation adéquats. Les technologies de traçabilité (RFID)
remplissent parfaitement ce rôle, elles permettent en effet d’automatiser le suivi des
individus en détectant à la fois leur localisation et leurs mouvements. Pour ce travail,
nous avons utilisé un dispositif RFID basé sur des produits commercialisés. Il se com-
pose d’un réseau de lecteurs RFID qui envoie les informations à un ordinateur. Ces
lecteurs détectent les mouvements des étiquettes RFID collées sur le fond des paniers
à la disposition des clients.

L’objectif applicatif de ce travail est l’exploration des données enregistrées par le
système RFID pour l’analyse des comportements d’achat des clients dans le magasin.
En particulier, nous souhaitons connaitre le temps moyen passé dans chaque secteur du
magasin de façon à détecter les zones à forte et à faible fréquentation (points chauds
et points froids). Nous voulons en outre analyser les patterns généraux des trajectoires
des clients.

5.3.1 Dispositif de suivi RFID

Les mouvements des clients durant leurs achats ont été enregistrés à l’aide d’un
dispositif RFID développé par SpaceCode. Pour ce faire, nous avons collé une étiquette
RFID sur une vingtaine de paniers en plastique (Figure 5.12). Ces paniers sont mis à
la disposition des clients pour leurs achats.

Le site utilisé pour ce travail est un magasin spécialisé dans la vente d’objets décora-
tifs (6000m2). Il accueille en moyenne 2500 visiteurs chaque mois. Un dispositif RFID
de 4 lecteurs à été installé dans différents secteurs du magasin pour l’enregistrement
des trajectoires des clients. Les premiers tests sur le site ont montré que le positionne-



5.3 Analyse des déplacements des clients dans un grand magasin 151

Figure 5.12 – Panier avec une étiquette RFID.

ment des lecteurs est très délicat, de nombreux tests on été réalisés pour trouver les
emplacements optimums des lecteurs.

Figure 5.13 – Le dispositif RFID expérimental, les cases jaunes représentent la posi-
tion des antennes dans le magasin.

La figure 5.13 montre la position finale des lecteurs dans le magasin. Il faut noter que
les numéros des lecteurs (1, 4, 9 et 10) représentent le dernier numéro de leur adresse
IP. Les informations enregistrées par les lecteurs sont collectées puis sont envoyées vers
un ordinateur pour la création et le stockage de ces données.
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5.3.2 Les données

Les fichiers de données indiquent, pour chaque balayage d’antenne (un balayage par
seconde environ), le numéro de l’étiquette détectée, l’adresse IP du lecteur qui a détecté
l’étiquette, ainsi que la date et l’heure (Figure 5.14). Lorsque aucune étiquette n’est
détectée, rien n’apparaît dans le fichier des données .

Figure 5.14 – Exemple d’enregistrement dans le fichier de données.

5.3.3 Pré-traitements des données

Lorsqu’un client se déplace dans le magasin, il est détecté successivement par les dif-
férentes antennes, selon sa localisation. Cependant, la plupart des secteurs du magasin
sont couverts par plus d’une antenne. De ce fait, chaque panier est détecté le plus sou-
vent par plus d’une antenne (cependant, les enregistrements des différentes antennes
ne sont pas synchronisés). Ce recouvrement ajoute une information plus fine sur la
position exacte du client, mais rend aussi beaucoup plus complexe la compréhension
de la séquence de déplacement. En outre, les données enregistrées se révèlent être ex-
trêmement bruitées, en particulier à cause de perturbations du signal RFID résultant
de la présence de structures métalliques et des corps des clients (voir la Figure 5.15
pour un exemple de trajectoire enregistrée).

Pour pouvoir analyser les trajectoires des clients, nous devons inférer la position du
client dans le magasin à chaque instant à partir du signal RFID complexe et bruité.
Pour ce faire, nous définissons toutes les 10 secondes de parcours (instant t) une fenêtre
temporelle de 2 minutes centrée sur t qui représente l’emplacement actuel du client.
Chaque fenêtre temporelle est alors stockée sous la forme d’un vecteur représentant le
nombre de fois où l’étiquette à été détectée par chacune des antennes pendant ces 2
minutes. Bien entendu, cette définition implique une certaine corrélation entre la des-
cription de deux fenêtres séparées par moins de 2 minutes, puisque les deux fenêtres se
chevauchent. Cela nous permet de détecter quand un client se déplace d’un endroit à un
autre, par la détection des changements soudains dans la description de l’emplacement
actuel.
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Figure 5.15 – Exemple d’une séquence de déplacement (∼20 min) représentée par le
numéro de l’antenne détectant le panier en fonction du temps (secondes).

5.3.4 Détection de la position du client et des changements
de secteurs

Afin de détecter les changements de secteur des client pendant leur parcours, nous
appliquons un algorithme de clustering sur les vecteurs des fenêtres temporelles de
chaque client. L’algorithme utilisé est DS2L-SOM qui calcule une SOM Enrichie sur
l’ensemble des vecteurs fenêtres, puis utilise des informations de distance et de densité
pour détecter les changements soudains dans les patterns de détection des antennes,
de façon à regrouper les fenêtres similaires (voir Partie 2). La figure 5.16 donne un
exemple de résultat obtenu pour la trajectoire d’un client.

Dans cet exemple, le client commence par traverser un secteur détecté par le lecteur
1 et parfois par le lecteur 4. Cette structure homogène a été détectée automatiquement
par l’algorithme DS2L-SOM. Toutes les fenêtres temporelles correspondant à cet en-
droit sont regroupées en un seul cluster (appelée A par l’algorithme), nous l’appellerons
“secteur A”. Après environ 5 minutes, le client se déplace vers un autre secteur (appelé
B) et ainsi de suite. . .
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Figure 5.16 – Exemple de découpage automatique d’une trajectoire client.

5.3.5 Détection des patterns caractéristiques à l’échelle col-
lective

La méthode utilisée à la section 5.3.4 nous permet de décrire la trajectoire de chaque
client. Cependant, nous avons besoin maintenant d’une méthode pour comparer toutes
ces séquences individuelles, de façon à pouvoir effectuer une analyse au niveau collectif
(global). L’idée est de définir une mesure de (dis)similarité entre les déplacements
élémentaires de chaque client, de façon à pouvoir comparer deux trajectoires entre
elles. Pour ce faire, on calcule pour chaque cluster individuel (c-à-d pour chaque sous-
séquence homogène) une fonction de densité représentative (cf. section 4.2). Pour finir
nous avons défini une mesure de dissimilarité (cf. section 4.4) entre deux clusters CK
et CL, représentés par deux séries de prototypes de SOM :

CK = [{wKi }M
K

i=1 , f
K ]

et
CL = [{wLi }M

L

i=1 , f
L]

Avec MK et ML le nombre de prototypes w représentant CK et CL, et fK et fL les
fonctions de densité associées respectivement à CK et CL.
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Nous avons utilisé cette mesure pour calculer une matrice de dissimilarité avec tous
les clusters de tous les clients enregistrés durant le premier jour de l’enregistrement.
Puis nous avons utilisé une version modifiée de l’algorithme de classification adaptée
aux matrices de dissimilarité (basée sur [32]). De cette façon, chaque “secteur” traversé
par un client est associé aux “secteurs” similaires détectés chez les autres clients. Cela
nous permet de comparer les différentes trajectoires entre elles (les clients passent-ils
par les mêmes secteurs, l’ordre de passage est-il similaire, quel client reste le plus de
temps dans tel secteur, etc. . .).

En nous basant sur une journée de suivi, nous avons détecté automatiquement avec
cette méthode 6 “secteur” bien définis, chacun caractérisé par un pattern caractéris-
tique de détection par les antennes. Il est maintenant possible d’utiliser la mesure de
dissimilarité pour étiqueter chaque nouvelle séquence (c-à-d déterminer les “secteur”
traversés) de chaque futur client. Cela est assez rapide pour être effectué en temps réel
pendant la visite du client.

5.3.6 Résultats

La méthode d’analyse nous a permis de trouver, pour l’instant, 6 secteurs bien définis
à partir de 4 antennes fonctionnelles. Cela signifie que nous sommes en mesure de définir
plus de secteurs que le nombre de lecteurs (50% de plus), il s’agit d’une extraction
d’information efficace. Les secteurs obtenus peuvent être décrits comme suit (voir aussi
la Figure 5.17) :

– S1 : Couvert par l’antenne 9 seulement, elle correspond à l’entrée du magasin. Les
paniers en attente de nouveaux clients sont détectés dans ce secteur.

– S2 : Couvert par l’antenne 1 seulement. Dans ce secteur les clients peuvent trouver
des fleurs et des vases.

– S3 : Principalement couvert par les antennes 4 et 10. Dans ce secteur les clients
peuvent trouver des objets en fer forgé.

– S4 : Principalement couvert par l’antenne 1, parfois par l’antenne 9 (meubles en
bois).

– S5 : Principalement couvert par les antennes 9 et 10, parfois par les antennes 4 ou
1 (vaisselle et petits objets).

– S6 : Principalement couvert par les antennes 1 et 4, parfois par l’antenne 9 (Miroirs
et linge).

La Figure 5.17 montre une estimation de l’emplacement des différents secteurs. Nous
avons également calculé la fréquence de transition entre un secteur et un autre. Cela
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Figure 5.17 – Estimation de l’emplacement des différents secteurs. L’épaisseur des
flèches est proportionnelle à la fréquence des transitions. Les fréquences les plus faibles
n’ont pas été représentées. La taille de chaque secteur est proportionnelle au temps
moyen passé à l’intérieur.

nous donne une idée de comment les clients circulent à l’intérieur du magasin. Nous
pouvons constater par exemple que les clients prennent toujours le même itinéraire
dans la première partie du magasin (S1 et S2), mais agissent plus librement au fond du
magasin (S3 à S6). S5 semble être un secteur clé. On observe en effet de nombreuses
transitions entre ce secteur et les secteurs voisins, de plus il est connecté à 4 des 5
autres secteurs.

Pour finir, nous avons calculé le temps moyen passé dans chaque secteur afin de
trouver les points chauds et froids. Les résultats montrent que S5 est un endroit très
fréquenté (48% du temps en moyenne) à la différence de S2 (6%) et S4 (2%) qui sont
des secteurs où les clients ne s’arrêtent pas. If faut noter que nous n’utilisons pas S1
pour cette analyse, puisque les paniers en attente sont détectés dans ce secteur.

La méthode utilisée dans ce travail semble être un outil efficace de traitement des
données pour les études utilisant un suivi RFID. En effet cette méthode est rapide,
nécessite peu d’espace mémoire et est adaptée à un apprentissage en ligne. Nous avons
ici mis à jour quelques caractéristiques de l’organisation spatiale des clients durant
leurs achats dans un grand magasin. Il a été possible de traiter des données temporelles
complexes et très bruitées. Nous avons aussi pu définir plus de secteurs bien définis que
le nombre de lecteurs RFID dont nous disposions.
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5.4 Analyse et classification des flux de données

Dans de nombreux cas, les bases de données sont en perpétuelle évolution, elles sont
caractérisées par une structure variable dans le temps, de nouvelles données arrivant
constamment. Parfois, l’évolution et la masse des données sont tellement importantes
qu’il est impossible de la stocker dans une base et que seule une analyse « à la volée » est
possible. Ces processus sont appelés « analyse des flux de données », ils ont fait l’objet
de nombreux travaux ces dernières années du fait du nombre important d’applications
possibles dans de nombreux domaines [73, 7, 114, 3, 61, 8]. Cependant, l’étude des flux
de données est un problème difficile à cause des coûts de calculs et de stockages associés
aux volumes mis en jeux. Dans le domaine de la fouille de données, les principaux enjeux
pour l’étude des flux de données sont d’une part la description condensée des propriétés
d’un flux [98, 59, 97] mais aussi la détection de variation ou de changement dans la
structure du flux [131, 26, 1]. Parmi les nombreuses méthodes proposées pour résoudre
ces problèmes, nous nous intéressons plus particulièrement aux méthodes basées sur
un clustering des données.

La plupart des méthodes de classification adaptées aux flux de données supposent
que la segmentation doit être calculée sur l’ensemble du flux (voir [114]). Cependant,
le flux de données peut être vu comme un processus infini constitué de données qui
évoluent constamment au cours du temps [3]. De ce fait, la segmentation des données
du flux (autrement dit la structure du flux) est, elle aussi, en constante évolution. Ainsi
le résultat d’une classification des données du flux pendant une période précise peut
être très éloignée de la classification des données sur une autre période. Un algorithme
de classification doit donc être capable de calculer la segmentation (ou la structure)
des données du flux sur différentes périodes de temps, et être capable de comparer les
structures des données sur ces différentes périodes. La détection de nouveauté dans
la structure d’une base de données à été étudiée par de nombreux auteurs (Voir par
exemple [94, 83] et plus particulièrement dans le domaine des flux de données [58, 2, 45].
Une difficulté supplémentaire vient du fait que le flux représente une masse énorme de
données, qu’il est impossible de conserver en mémoire. Si l’on veut garder un historique
de la structure des données au cours du temps, il faut pouvoir décrire cette structure
sous une forme extrêmement condensée (en particulier sans avoir à mémoriser chaque
donnée).

La détection de changement (ou de nouveauté) dans la structure du flux à été étu-
diée par de nombreux auteurs [58, 45, 94, 83]. Cependant, dans la plupart des cas, la
détection doit être effectuée en temps réel, en comparant une nouvelle donnée à un
modèle des données perçues jusqu’à maintenant. Ces méthodes ne permettent pas une
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analyse flexible de la variation du flux à différentes échelles et à différentes périodes. La
méthode proposée par [2] permet cette flexibilité, en calculant et comparant quelques
informations statiques sur les données à différentes périodes, mais ne permet pas une
analyse structurelle du flux.

Nous avons proposé dans la partie 4 une méthode de description condensée de la
structure des données ainsi qu’une mesure heuristique de dissimilarité entre ces modèles
permettant de détecter les variations temporelles de la structure du flux. L’avantage de
cette méthode est la comparaison de structures par l’intermédiaire des modèles qui les
décrivent, ce qui permet des comparaisons à n’importe quelle échelle temporelle sans
surcharge de la mémoire de stockage. Ainsi il est possible de comparer la structure du
flux à deux périodes potentiellement très éloignées dans le temps, puisque les modèles
décrivant ces périodes peuvent être stockés en mémoire à très faible coût.

Nous souhaitons maintenant adapter une variante des cartes auto-organisatrices
adaptée à l’étude d’un flux de données pour obtenir une méthode de clustering qui
évolue avec les données. De cette façon, il suffira de stoker régulièrement la carte seg-
mentée. Cette carte sera représentative de la structure des données du flux à un instant
donné. La comparaison de cartes représentant différents instants permettra une analyse
fine des variations de la structure des données.

Cette partie présente donc un protocole général de l’analyse de la structure d’un
flux de donnée et détaille deux étapes importantes de ce processus : une classification
adaptée aux flux de données et une méthode de compression permettant d’adapter la
quantité d’informations à l’espace de stockage disponible.

5.4.1 Protocole général de l’analyse des flux de données

Le protocole proposé pour le suivi et l’analyse d’un flux de données est le suivant :

1) Utiliser un algorithme, basé sur l’apprentissage d’une SOM, capable de modéliser
et de suivre la structure du flux en temps réel (Cf. section 5.4.2).

2) Enregistrer le modèle de la structure du flux à intervalle régulier. Le modèle
consiste en une SOM enrichie et segmentée par l’algorithme précédent, accompa-
gné d’une estimation de la densité des données dans chaque cluster (Cf. chapitre
4.2).

3) Compresser les modèles stockés au fur et à mesure que de nouveaux modèles
sont enregistrés, pour ne pas dépasser la capacité limite de stockage (Cf. section
5.4.3).
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4) Comparer deux modèles, correspondant à des époques différentes, grâce à la me-
sure de similarité entre modèles présentée dans la section 4.4.

Ce protocole permet à la fois de suivre et d’enregistrer des informations précises sur
la structure d’un flux en temps réel. Les informations sont stockées au mieux, en tenant
compte des contraintes des capacités de stockage, ce qui permet de détecter a posteriori
des variations dans la structure du flux à différentes époques et à différentes échelles.

5.4.2 Un nouvel algorithme de clustering des flux de données

5.4.2.1 L’algorithme Growing Cellular Probabilistic SOM

L’algorithme Growing Cellular Probabilistic Self Organizing Map (GCPSOM, [140])
est un algorithme basé sur SOM permettant de quantifier un flux de données en temps
réel. Par rapport aux approches antérieures [54, 24, 153, 4, 100, 29], les avantages de
cet algorithme sont multiples :
– La taille de la carte est mise à jour en cours d’apprentissage, et n’a pas besoin
d’être spécifiée à priori.

– L’apprentissage peut se poursuivre perpétuellement en s’adaptant aux change-
ments de structure du flux de données.

– L’apprentissage est efficace, puisque le nombre de neurones est directement adapté
aux données.

Cet algorithme est basé à la fois sur Growing Self Organizing Map (GSOM, [4]),
capable d’adapter le nombre de neurones en cours d’apprentissage, et Cellular Pro-
babilistic Self Organizing Map (CPSOM, [29]), une version probabiliste de SOM qui
repose sur des bases mathématiques plus rigoureuses que SOM et qui est adaptée à
l’apprentissage incrémental de données évolutives.

GCPSOM associe à chaque neurone i un taux d’apprentissage inverse (Bi) et une
erreur cumulée (Ei). Lorsque cette erreur dépasse un seuil prédéfini (GT ), elle est
propagée aux neurones voisins si i n’est pas sur un bord de la carte, ou conduit à
la création de nouveaux neurones dans le cas contraire. Les nouveaux neurones sont
initialisés avec les mêmes prototypes w et le même taux d’apprentissage que le neurone
i.

Le taux d’apprentissage inverse Bi associé à chaque neurone et d’autant plus grand
que le neurone est un bon représentant des données présentées. Ainsi la mise à jour du
prototype d’un neurone sera d’autant plus importante que le neurone est peu représen-
tatif des données. Pour que Bi reste adapté à l’évolution du flux, un paramètre d’oubli
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(γ, qui diminue au cours de l’apprentissage) réduit régulièrement les taux d’apprentis-
sage inverses afin de réduire l’importance des données les plus anciennes.

Pour pouvoir s’adapter aux variations de la structure du flux, GCPSOM se caractérise
par des périodes régulières d’“oubli” qui accroissent sa flexibilité toute les λ3 itérations.
Ainsi, toutes les λ3 itérations, le facteur d’oubli γ est réinitialisé et l’erreur cumulée de
tous les neurones est réduite pour permettre à la carte de se stabiliser avant de créer
de nouveaux neurones. Puisque en cas d’apprentissage continu le nombre de neurones
peut s’accroitre indéfiniment et qu’il n’y a pas de réduction du nombre de neurones au
cours de l’apprentissage, la diminution de l’erreur cumulée toutes les λ3 itérations est
d’autant plus forte que le nombre de neurones N est proche d’un nombre limite χ fixé
à priori.

1) Initialisation :
– Initialiser le paramètre d’appariement et le facteur d’oubli :

β = βinitial

γ = γinitial

– Initialiser le taux d’apprentissage, l’erreur cumulative et l’erreur maximale :

Bi = 0 ∀i ∈ N
Ei = 0 ∀i ∈ N
H = 0

– Initialiser la carte initiale (2x2 est suffisant) avec des prototypes choisis aléa-
toirement.

– Initialiser la fonction de voisinage Kij tel que
∑N
j=1 Kij = 1.

– Calculer le seuil de croissance GT en fonction du facteur de propagation SF
choisi par l’utilisateur et de la dimension des données (d) :

GT = −d× ln(SF )

2) Sélectionner une donnée x de la base de donnée (aléatoirement ou séquentiel-
lement selon le type de donnée)

3) Étape d’affectation. Calculer les probabilités d’affectation de chaque neurone :

Pi (x (t)) = e

(
−β(t)

2
∑N

j=1 Kij‖x(t)−wj‖2
)

∑N
n=1 e

(
−β(t)

2
∑N

j=1 Kij‖x(t)−wj‖2
)
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4) Étape d’adaptation. Ajuster les prototypes de la carte :

wi(t) = wi(t− 1) + 1
Bi(t)

N∑
j=1

KijPj (x (t)) [x(t)− wi(t− 1)]

Bi(t) = Bi(t− 1) +
N∑
j=1

KijPj (x (t))

5) Étape d’accroissement :
5.1) Soit u∗ le neurone ayant la probabilité d’affectation la plus élevée pour x(t),

calculer l’erreur cumulative de u∗ :

Eu∗ = Eu∗ + 1
2‖x(t)− wu∗‖2

5.2) Si Eu∗ > H alors H = Eu∗ .
5.3) Si H > GT et que u∗ est sur un bord de la carte, ajouter des neurones dans

le voisinage de u∗ tels que u∗ ait quatre voisins immédiats, les prototypes et
taux d’apprentissage sont initialisés aux valeurs de u∗.

5.4) Le cas échéant, normaliser Kij tel que
∑N
j=1 Kij = 1.

5.5) Si H > GT et que u∗ n’est pas sur un bord de la carte, propager l’erreur
de u∗ à ses voisins, en fonction du facteur de distribution FD choisi par
l’utilisateur :

Eu∗(t+ 1) = GT

2
Ei(t+ 1) = Ei(t) + FD × Ei(t), ∀i voisin de u∗

6) Étape d’ajustement des paramètres :
– Si β(t) < βfinal et t mod λ1 = 0 :

β(t+ 1) = β(t) + ∆1

– Si γ(t) > 1 et t mod λ2 = 0 :

γ(t+ 1) = γ(t)−∆2

Bi(t+ 1) = Bi(t)/γ(t+ 1) ∀i ∈ N

– Si t mod λ3 = 0 :

γ(t+ 1) = γinitial

β(t+ 1) = βinitial

H(t+ 1) = H(t)
(

1− N

χ

)

Ei(t+ 1) = Ei(t)
(

1− N

χ

)
∀i ∈ N

7) Répéter les étapes 2 à 6.
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5.4.2.2 Une adaptation pour le clustering de flux de données

Nous proposons dans cette section une adaptation de GCPSOM permettant d’ef-
fectuer un clustering des données du flux. Pour cela, les neurones de GCPSOM sont
enrichis avec des informations supplémentaires apprises à partir des données, selon le
principe de DS2L-SOM. Les informations associées à chaque neurone sont :
– L’effectif Ni. C’est le nombre de données ayant le neurone i pour meilleur repré-
sentant.

– La densité Di. C’est une estimation de la densité des données dans le voisinage du
prototype wi.

– La variabilité cumulée si. C’est la somme des distances entre wi et les données
représentées par i.

De plus on associe une valeurs des connexions vij entre chaque paire de neurones i et
j. Cette valeur représente le nombre de données correctement représentées à la fois par
i et j. Toutes ces valeurs sont initialisées à zéro.

La mise à jour de ces valeurs se fait à chaque présentation d’une nouvelle donnée.
Elles sont régulièrement pondérées par le facteur d’oubli γ, de façon à privilégier les
infirmations nouvelles par rapport au plus anciennes et ainsi décrire l’état actuel du
flux.

Lors de la création de nouveaux neurones dans le voisinage d’un neurone i, les proto-
types de ces nouveaux neurones sont similaires au prototype wi. De ce fait, les densités
des nouveaux neurones sont égaux à Di. De plus, les données initialement représentées
par i sont maintenant aussi bien représentées par les nouveaux neurones. Les valeurs
Ni et si sont alors réparties équitablement entre i et les nouveaux neurones (cf. l’al-
gorithme). Pour finir, les valeurs des connexions entre i et ses anciens voisins sont
réparties entre tous les voisins de i de façon à ce que la somme reste constante.

L’algorithme est le suivant :

1) Initialisation :
– Initialiser le paramètre d’appariement et le facteur d’oubli :

β = βinitial

γ = γinitial

– Initialiser le taux d’apprentissage, l’erreur cumulative et l’erreur maximale :

Bi = 0 ∀i ∈ N
Ei = 0 ∀i ∈ N
H = 0
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– Initialiser la carte initiale (2x2 est suffisant) avec des prototypes choisis aléa-
toirement.

– Initialiser la fonction de voisinage Kij tel que
∑N
j=1 Kij = 1.

– Initialiser l’effectif Ni, la densité Di et la variabilité cumulée si de chaque
neurone i à zéro.

– Initialiser les valeurs des connexions vij entre chaque paire de neurones i et j
à zéro.

– Calculer le seuil de croissance GT en fonction du facteur de propagation SF
choisi par l’utilisateur et de la dimension des données (d) :

GT = −d× ln(SF )

2) Sélectionner une donnée x de la base de données (aléatoirement ou séquentiel-
lement selon le type de données)

3) Étape d’affectation. Calculer les probabilités d’affectation de chaque neurone :

Pi (x (t)) = e

(
−β(t)

2
∑N

j=1 Kij‖x(t)−wj‖2
)

∑N
n=1 e

(
−β(t)

2
∑N

j=1 Kij‖x(t)−wj‖2
)

4) Étape d’adaptation. Soit u∗ et u∗∗ les deux neurones ayant les probabilités
d’affectation les plus élevées pour x(t), adapter les paramètres suivants :

wi(t) = wi(t− 1) + 1
Bi(t)

N∑
j=1

KijPj (x (t)) [x(t)− wi(t− 1)]

Bi(t) = Bi(t− 1) +
N∑
j=1

KijPj (x (t))

Di(t) = Di(t− 1) + e−
‖x(t)−wi(t−1)‖2

2σ2

Nu∗(t) = Ni(t− 1) + 1
su∗(t) = su∗(t− 1) + ‖x(t)− wi(t− 1)‖

vu∗,u∗∗(t) = vu∗,u∗∗(t− 1) + 1

5) Étape d’accroissement :
5.1) Calculer l’erreur cumulative de u∗ :

Eu∗ = Eu∗ + 1
2‖x(t)− wu∗‖2

5.2) Si Eu∗ > H alors H = Eu∗ .
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5.3) Si H > GT et que u∗ est sur un bord de la carte, ajouter NV neurones dans
le voisinage disponible de u∗. Pour tout neurone n ainsi crée :
– Initialiser les prototypes wn, les densités Dn et les taux d’apprentissage
Bn aux valeurs de u∗.

– Répartir les effectifs et normaliser les variabilités cumulées de u∗ et des
nouveaux neurones n : Ni = Nu∗/(NV + 1) et si = su∗/(NV + 1).

– Initialiser les valeurs de voisinages des nouveaux neurones :

vn,u∗ = Nu∗/NV

.
– Normaliser les valeurs des connexions entre u∗ et ses voisins anciens (v)
et nouveaux (n) :

vi,u∗ = vi,u∗

∑
vv,u∗∑

vv,u∗ +∑
vn,u∗

∀i ∈ {v, n}

5.4) Le cas échéant, normaliser Kij tel que
∑N
j=1 Kij = 1.

5.5) Si H > GT et que u∗ n’est pas sur un bord de la carte, propager l’erreur
de u∗ à ses voisins, en fonction du facteur de distribution FD choisi par
l’utilisateur :

Eu∗(t+ 1) = GT

2
Ei(t+ 1) = Ei(t) + FD × Ei(t),∀i voisin de u∗

6) Étape d’ajustement des paramètres :
– Si β(t) < βfinal et t mod λ1 = 0 :

β(t+ 1) = β(t) + ∆1

– Si γ(t) > 1 et t mod λ2 = 0 :

γ(t+ 1) = γ(t)−∆2

Bi(t+ 1) = Bi(t)/γ(t+ 1) ∀i ∈ N
Ni(t+ 1) = Ni(t)/γ(t+ 1) ∀i ∈ N
Di(t+ 1) = Di(t)/γ(t+ 1) ∀i ∈ N
si(t+ 1) = si(t)/γ(t+ 1) ∀i ∈ N
vij(t+ 1) = vij(t)/γ(t+ 1) ∀i, j ∈ N2
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– Si t mod λ3 = 0 :

γ(t+ 1) = γinitial

β(t+ 1) = βinitial

H(t+ 1) = H(t)
(

1− N

χ

)

Ei(t+ 1) = Ei(t)
(

1− N

χ

)
∀i ∈ N

7) Répéter les étapes 2 à 6.

Toutes les λ3 itérations, la carte SOM enrichie représente l’état actuel du flux. Elle
peut être enregistrée dans un espace de stockage est peut être traitée selon les besoins
par un algorithme de clustering (voir l’algorithme de raffinement de la section 2.3.1.2)
ou par l’algorithme d’estimation de la densité sous-jacente proposé au chapitre 4.2, etc
. . .

La comparaison de deux enregistrements effectués à des périodes différentes, par
exemple avec la méthode de la section 4.4.3, permettent d’analyser les variations de la
structure du flux entre ces deux périodes. Ainsi, il devient possible de comprendre la
dynamique du flux à différentes échelles temporelles.

5.4.3 Compression et stockage de la structure du flux

Une difficulté de l’analyse d’un flux de données est que ce flux est potentiellement
infini. On ne peut donc pas se permettre de stoker indéfiniment des cartes SOM re-
présentant différents instants, puisque les capacités de stockage sont limitées. Nous
souhaitons donc proposer une méthode de fusion de SOM enrichies, qui permettra de
compresser l’information stockée.

L’idée est de fusionner deux SOM ou plus représentant des instants successifs si la
structure des données représentées par ces deux cartes est suffisamment similaire. Nous
proposons, si la puissance de calcul disponible le permet, de construire et de mettre à
jours une matrice de similarité entre les fonctions de densité représentant la structures
du flux pour des périodes consécutives. Pour cela il suffit de comparer chaque nouvelle
SOM enrichie stockée avec la SOM la plus récente déjà stockée. Puis, si la place manque,
il est possible de fusionner les deux SOM adjacentes les plus similaires. Ainsi, à chaque
compression des informations stockées, on conserve le maximum d’information sur les
variations du flux.



166 CHAPITRE 5. ANALYSE DE DONNÉES ÉVOLUTIVES

La fusion de SOM peut se faire en générant des données à partir des fonctions de
densités et en lançant l’algorithme SOM enrichi sur ces données (cf. section 4.2.1).

Soit N SOM enrichies et leur fonction de densité : SOM1 = {N1
i , w

1
i , α

1
i , h

1
i }M

1
i=1,

. . . , SOMN = {NN
i , w

N
i , α

N
i , h

N
i }M

N

i=1 . L’algorithme de génération des données est le
suivant :

1) Sélectionner aléatoirement une des SOM. Chaque SOM A, composée de MA

neurones, a une probabilité d’être choisie de :

P (A) =
∑MA

i=1 N
A
i∑N

K=1
∑MK

i=1 N
K
i

Autrement dit, plus une SOM représente une grande quantité de données, plus
elle a de chance d’être sélectionnée.

2) Sélectionner aléatoirement un neurone i de la SOM choisie en fonction du pa-
ramètre α, qui représente la contribution du neurone vis-à-vis de la fonction de
densité (cf. section 4.2.2) :

P (i) = αi∑M
j=1 αj

3) Générer une donnée aléatoirement selon une distribution gaussienne sphérique
centrée sur wi et d’écart-type hi.

Il suffit alors d’appliquer un algorithme SOM enrichi sur les données générées et
d’estimer une fonction de densité pour obtenir une représentation condensée de la
structure des SOM d’origine.

Dans cette partie nous avons proposé une méthode générale d’analyse de la dyna-
mique de la structure d’un flux de données. Cette méthode s’appuie largement sur les
travaux présentés dans les parties précédentes. Nous avons introduit en outre un nouvel
algorithme de suivi de la structure d’un flux, ainsi qu’une méthode de compression des
informations stockées.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux données dynamiques. Nous avons
présenté deux exemples d’applications pour la trajectométrie. Les résultats obtenus
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sont cohérents avec les connaissances des experts du domaine et la méthode proposée
semble pertinente.

Nous avons aussi proposé une méthode d’analyse de grands flux de données. Bien que
reposant sur des algorithmes ayant déjà été testés, cette méthode n’a pas encore été
validée par des expériences sur des bases de données artificielles ou réelles. Une telle
validation est nécessaire et devrait être effectuée dans le futur pour vérifier la qualité
de la méthode proposée.
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Conclusions et perspectives

Dans cette thèse nous avons présenté plusieurs nouveaux algorithmes d’analyse et
de modélisation de la structure d’un ensemble de données. Tous ces algorithmes sont
dérivés des algorithmes de classification à deux niveaux et sont basés sur l’apprentissage
d’une carte auto-organisatrice.

Pour la classification non supervisée de données vectorielles, nous avons proposé des
algorithmes qui ont de nombreux avantages par rapport à leurs principaux concurrents
pour la découverte de clusters naturels dans les données. L’utilisation d’une étape de
quantification des données par une SOM, combinée à l’apprentissage, en même temps
que la mise à jour des prototypes, d’informations sur la connectivité et de la densité,
permet la détection de clusters de formes arbitraires, bruités, en contact et/ou non
linéairement séparables. De plus, la vitesse d’exécution est linéaire selon le nombre de
données. Les paramètres des algorithmes n’ont pas besoin d’être choisis séparément
pour différents jeux de données. En particulier, le nombre de clusters à obtenir est
détecté automatiquement par ces algorithmes en fonction des informations apprises à
partir des données.

Pour les données non-vectorielles, nous avons développé une extension des algo-
rithmes précédents pour des données de type intervalles. Les bons résultats obtenus
montrent qu’il est possible d’adapter ces algorithmes pour l’analyse de données non-
vectorielles en modifiant la définition d’un prototype et la similarité entre une donnée
et un prototype.

Par ailleurs, nous avons montré qu’il est possible d’améliorer significativement la
qualité de la quantification des données par une SOM en tenant en compte des infor-
mations de connectivité entre prototypes pour optimiser leur mise à jour. Les résultats
obtenus montrent que le compromis quantification-visualisation est amélioré par cette
méthode.

Les algorithmes proposés pour estimer et comparer les distributions des données
présentent des caractéristiques intéressantes pour l’analyse de grandes bases de données
ou de flux de données. Il s’agit aussi de méthodes à deux niveaux, ce qui permet une
analyse en ligne des données, rapide et sans surcharge de mémoire. Les résultats obtenus
sont de plus de bonne qualité.

Nous avons en outre proposé une nouvelle façon de mesurer la stabilité de nos al-
gorithmes, en s’appuyant sur la comparaison des densités des différents clusters. Les
performances de cette mesure pour la sélection des dimensions de la carte ont été
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comparées avec les performances d’une mesure classique de stabilité et d’une sélection
heuristique de ces paramètres. Nous avons montré que les trois méthodes se valent pour
la sélection de paramètres et que DS2L-SOM est capable de bonnes performances pour
une gamme relativement large de dimensions de la carte, malgré une sensibilité non
négligeable au ratio longueur/largeur.

De plus, nous avons proposé une méthode générale d’analyse de la dynamique de la
structure d’un flux de données. Nous avons introduit en outre un nouvel algorithme de
suivi de la structure d’un flux, ainsi qu’une méthode de compression des informations
stockées.

Enfin, deux applications réelles ont été présentées dans cette thèse. Toutes deux
reposent sur l’analyse de trajectoires spatio-temporelles issues de la technologie RFID.
Cette technologie récente connait un fort développement et il existe à ce jour peu de
méthodes pour analyser ce type d’enregistrements très volumineux et fortement bruités.
Les résultats obtenus avec nos algorithmes sont cohérents avec les connaissances des
experts du domaine, ce qui conforte l’utilisation de ce type de méthode.

Plusieurs perspectives de recherche peuvent être envisagées suite à ces travaux :

1) Analyse de données non vectorielles selon la densité. La découverte de
clusters selon la densité n’a pour l’instant été testé que pour des données vecto-
rielles. Pourtant, il est tout à fait possible de définir une densité pour d’autres
type de données, et d’utiliser cette information pour obtenir une partition de ces
données.

2) Version à noyaux et matrice de similarité. Il est très fréquent que les données
ne soient définies que par leur similarités réciproques. Souvent, lorsque les données
sont complexes (images, texte, . . .), un noyau est proposé comme mesure de
similarité entre ces objets. Il existe quelques méthodes de classification basées
sur un noyau ou une matrice de similarité. En particulier, des extensions de SOM
ont été proposées dans ce sens. Il serait ainsi intéressant d’étendre les algorithmes
de classification proposés dans cette thèse pour l’analyse de matrice de similarité.

3) Étude plus approfondie de l’estimation de la distribution. La méthode
à deux niveaux est rapide et semble performante. Pourtant, elle repose sur un
certain nombre d’heuristiques qui pourrait faire l’objet d’une analyse et d’une
formalisation plus poussée. De plus, une comparaison directe avec des méthodes
basées sur l’algorithme EM pourrait souligner les avantages de notre algorithme
(en particulier en terme de rapidité) par rapport à ses concurrents.

4) Validation de l’algorithme d’analyse des flux de données. Nous avons
proposé une extension des algorithmes de classification aux flux de données. Ce-
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pendant, cette proposition n’a pas été testée et aucune expérience sur la qualité
des résultats ne nous permet de valider l’approche. De tels expériences sont né-
cessaires et doivent être effectuées dans le futur. De plus, la méthode est basée sur
un algorithme de quantification pour flux de données qui présente de nombreux
défauts (en particulier un nombre important de paramètres à sélectionner). Nous
souhaitons proposer une nouvelle extension de SOM adaptée à l’analyse des flux
de données comme base plus solide à une classification des données du flux.

5) Sélection de modèles. Enfin, nos travaux sur la sélection de modèles en sont
encore à leur début. Nous envisageons de travailler à la validation du principe de
stabilité pour le choix de la taille de la carte à utiliser dans les approches basées
sur l’apprentissage d’une SOM.





Annexe A

Autres travaux réalisés

A.1 Bi-clustering

Il est parfois très intéressant de pouvoir regrouper et visualiser les attributs servant
à décrire les données en plus de la classification de ces données. Cela permet, par
exemple, d’associer de façon simple chaque regroupement de données avec les attributs
caractéristiques de ce regroupement, mais aussi de visualiser des corrélations entre les
attributs.

A.1.1 Kdisj

L’algorithme Kdisj [34] est une adaptation de SOM qui permet de projeter sur la carte
à la fois les données et les attributs servant à les décrire (c’est l’équivalent non linéaire
de l’ACM [93, 75]). Il est conçu pour la classification de données qualitatives, sous la
forme d’un tableau disjonctif D. Un attribut présente plusieurs modalités mutuellement
exclusives (par exemple l’attribut « couleur » peut présenter les modalités « jaune »,
« vert », etc...) qui peuvent être codées sous la forme d’un vecteur de dimensions égales
au nombre de modalités et de valeurs nulles dans toutes les dimensions sauf une. On
peut coder de la même manière plusieurs attributs par un vecteur de taille égale à
l’ensemble des modalités des différents attributs avec autant de valeurs non nulles que
d’attributs (cf Table A.1 par exemple).

L’idée est que l’on peut décrire une donnée en fonction des modalités associées (vec-
teur ligne), mais que l’on peut aussi décrire une modalité en fonction des données
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Table A.1 – Exemple de tableau disjonctif pour données qualitatives
Couleur Taille

Données Jaune Vert Bleu Rouge Petit Moyen Grand
1 0 1 0 0 0 1 0
2 0 0 0 1 0 0 1
3 1 0 0 0 0 1 0
4 0 0 1 0 1 0 0

associées (vecteur colonne). L’ensemble données + modalités peut alors être repré-
senté dans un espace de dimension A + E (nombre de modalités des Attributs +
nombre de données ou Exemples d’apprentissage) et on peut faire évoluer une carte
auto-organisatrice dans cette espace en lui présentant au cours de l’apprentissage alter-
nativement une donnée et une modalité. La distance entre une donnée (taille A) et un
prototype de la carte (taille A + E) sera calculée sur les A premières dimensions, alors
que la distance entre une modalité (taille E) et un prototype sera calculée sur les E
dernières. De façon à assurer un lien entre les A premières dimensions et les E dernières,
le prototype sera adapté sur toutes ses dimensions lors de la phase d’adaptation, en
associant à la donnée présentée sa modalité non nulle la plus caractéristique (c’est à
dire la plus rare dans l’ensemble des données). On adapte ainsi les A premières dimen-
sions du prototype en fonction de la donnée présentée et les E dernières en fonction
de la modalité associée. Il faut noter qu’il n’est pas possible de faire de même lors-
qu’on présente une modalité, puisqu’il n’y a pas de données rares dans la description
de l’ensemble des modalités (chaque donnée est caractéristique d’exactement autant de
modalités qu’il y a d’attributs).

Algorithme KDisj :
1) Initialisation :

– Définir la topologie de la carte.
– Préparer les données sous forme de tableaux disjonctifs : D = A × E, avec A
le nombre de modalités des attributs et E le nombre d’exemples.

– Corriger le tableau disjonctif D en Dc :

dcij = dij√
di.d.j

avec di. =
N∑
j=1

dij et d.j =
N∑
i=1

dij

De cette façon, utiliser la distance euclidienne sur le tableau Dc (tableau dis-
jonctif corrigé) équivaut à utiliser la distance du χ2 pondérée sur D.

– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (wAj, wEj).
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2) Première phase de compétition :
– Présenter un exemple x(k) (soit une ligne de Dc ) choisi aléatoirement.
– Associer à x(k) la modalité y(x(k)) définie par y(x(k)) = Argmaxy d

c
xy et créer

le vecteur X = (x(k), y(x(k))) = (XA, XE).
– Parmi les M neurones, choisir le meilleur représentant u∗(x(k)) sur les A pre-
mières composantes :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ XA − wAi ‖2

3) Première phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j sur l’ensemble des com-
posantes :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))(wj(t− 1)−X)

4) Deuxième phase de compétition :
– Présenter un exemple y(k) (soit une colonne de Dc ) choisi aléatoirement.
– Créer le vecteur Y = (y(k)) = (YE).
– Parmi les M neurones, choisir le meilleur représentant u∗(y(k)) sur les E der-
nières composantes :

u∗(y(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ YE − wEi ‖2

5) Deuxième phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j sur les E dernières com-
posantes :

wEj(t) = wEj(t− 1)− ε(t)Kju∗(y(k))(wEj(t− 1)− YE)

6) Répéter les phases 2 à 5 jusqu’à ce que les mises à jours des prototypes soient
négligeables.

A.1.2 S2L-KDisj : Une extension de KDisj

A.1.2.1 Algorithme

L’adaptation de KDisj pour la classification à deux niveaux simultanés est similaire
à l’adaptation de SOM. A chaque fois que l’on présente une donnée ou une modalité
on augmente la valeur de la connexion entre les deux prototypes les plus sensibles et
on diminue celle des autres connexions. La version présentée ici est, de plus, adaptée à
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des données exprimées en fréquence ou en proportion, c’est à dire que l’on associe un
pourcentage à chaque modalité d’un attribut (voir Table A.2), la somme des modalités
pour un attribut étant égale à 1 (ou 100%). Ce type de données est très utilisé dans
de nombreux domaines (gestion du temps, budget, modalités variables dans le temps
ou l’espace,...). La seule différence, dans ce cas, avec un tableau disjonctif est que l’on
peut associer une donnée caractéristique à une modalité, lors des étapes 4 et 5.

Table A.2 – Exemple de tableau en fréquence
Couleur Taille

Données (% de surface couverte) (% de temps passé dans cette position)
Jaune Vert Bleu Rouge Horizontal Vertical Diagonal

1 10 80 7 3 20 50 30
2 4 1 1 94 52 38 10
3 23 61 2 14 12 43 45
4 5 25 67 3 20 13 67

Algorithme S2L-KDisj
1) Initialisation :

– Définir la topologie de la carte.
– Préparer les données sous forme de tableaux disjonctifs : D = A × E, avec A
le nombre de modalités des attributs et E le nombre d’exemples.

– Corriger le tableau disjonctif D en Dc :

dcij = dij√
di.d.j

avec di. =
N∑
j=1

dij et d.j =
N∑
i=1

dij

De cette façon, utiliser la distance euclidienne sur le tableau Dc (tableau dis-
jonctif corrigé) équivaut à utiliser la distance du χ2 pondéré sur D.

– Initialiser aléatoirement tous les prototypes wj = (wAj, wEj).
– Initialiser les connexions ν entre chaque couple de neurones i et j :

∀i, j νij = 0

2) Première phase de compétition :
– Présenter un exemple x(k) (soit une ligne de Dc ) choisi aléatoirement.
– Associer à x(k) la modalité y(x(k)) définie par y(x(k)) = Argmaxy d

c
xy et créer

le vecteur X = (x(k), y(x(k))) = (XA, XE).
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– Parmi les M neurones, choisir les deux meilleurs représentants u∗(x(k)) et
u∗(x(k)) sur les A premières composantes :

u∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ XA − wAi ‖2

u∗∗(x(k)) = Argmin
1≤i≤M,i6=u∗

‖ XA − wAi ‖2

– Mettre à jours les valeurs de connexion entre u∗(x(k)) et ses voisins :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec :

r(t) = 1
1 + e−( t

tmax
)

3) Première phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j sur l’ensemble des com-
posantes :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kju∗(x(k))(wj(t− 1)−X)

4) Deuxième phase de compétition :
– Présenter un exemple y(k) (soit une colonne de Dc ) choisi aléatoirement.
– Associer à y(k) la modalité x(y(k)) défini par x(y(k)) = Argmaxx d

c
xy et créer le

vecteur Y = (x(y(k)), y(k)) = (YA, YE).
– Parmi les M neurones, choisir les deux meilleurs représentants u∗(y(k)) et
u∗∗(y(k)) sur les E dernières composantes :

u∗(y(k)) = Argmin
1≤i≤M

‖ YE − wEi ‖2

u∗∗(y(k)) = Argmin
1≤i≤M,i6=u∗

‖ YE − wEi ‖2

– Mettre à jours les valeurs de connexion entre u∗(y(k)) et ses voisins :

νu∗u∗∗(t) = νu∗u∗∗(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗u∗∗(t− 1)− 1)
νu∗i(t) = νu∗i(t− 1)− ε(t)r(t) (νu∗i(t− 1)) ∀i voisin de u∗

Avec :

r(t) = 1
1 + e−( t

tmax
)
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5) Deuxième phase d’adaptation :
– Mettre à jour les prototypes wj de chaque neurone j sur l’ensemble des com-
posantes :

wj(t) = wj(t− 1)− ε(t)Kju∗(y(k))(wj(t− 1)− Y )

6) Répéter les phases 2 à 5 jusqu’à ce que les mises à jour des prototypes soient
négligeables.

A.1.2.2 Validation

De façon à évaluer les performances de S2L-KDisj, nous avons utilisé les données et
les résultats d’une étude portant sur la gestion de l’espace et du temps par les individus
d’une fourmilière en laboratoire [50]. Une reine (R), un mâle (M), un jeune (J) et 43
ouvrières (2 à 44) ont été observés dans une fourmilière composée de 9 salles (Loc2 à
Loc10), un couloir menant à l’extérieur (Loc1) et une zone de récolte (Loc0, cf Figure
A.1).

Figure A.1 – Disposition des salles dans la fourmilière.
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Pour chaque individu, nous connaissons la proportion de temps passé dans chaque
salle et dans différentes activités, grâce à une série de photos de l’ensemble des individus
dans la fourmilière. Le traitement de ces données par des méthodes classiques (ACM
et étude comportementale à partir de tests statistiques, [50]) sont représentés sur la
figure A.2.

Figure A.2 – Résultats de l’étude par ACM et tests statistiques.

Les résultats obtenus par S2L-KDisj à partir des mêmes données sont représentés
par la figure A.3. Les salles Loc0 à Loc10 sont notées C0 à C10. Les comportements
sont notés par un code de trois lettres, la dernière donnant la catégorie générale (T :
entrée et sortie de la fourmilière, N : gestion de la nourriture, C : soins aux cocons, L :
soins aux larves, O : soins aux œufs).

Les résultats sont très similaires. Les groupes G1 et G2 de l’étude classique re-
groupent la reine, le jeune et quelques autres individus dans la salle 9 avec des com-
portements de soins aux œufs. Le groupe « bleu » de S2L-KDisj regroupe les mêmes
individus dans la salle 9 avec des comportements d’immobilité sur les œufs et les larves.
Le groupe G3 regroupe les même individus que le groupe « vert » avec les salles 5, 6,
7, 8 et 10 et des comportements de soins aux larves et cocons. Le groupe « jaune » est
identique au groupe G4 et le groupe « rouge » au groupe G5. Le groupe « orange »
n’existe pas dans les résultats originaux, il regroupe le mâle dans les salles 0 et 1 (le
couloir et l’extérieur) avec des comportements d’entrée et sortie de la fourmilière.
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Figure A.3 – Résultats de l’étude par S2L-KDisj.

Ainsi, les résultats obtenus par S2L-KDisj sont similaires en quantité et en qualité
à ceux obtenus à l’aide d’une double étude statistique qui a demandé une quantité
importante de travail aux biologistes, mais en une seule étape et en quelques secondes.

A.2 Version Batch généralisée

Nous proposons dans cette section une version Batch généralisée de l’algorithme de
clustering. Il procède par étapes successives au lieu de tout apprendre en même temps.
On l’a vu, la fonction de coût que l’on cherche à minimiser dans DS2L-SOM est une
combinaison de trois fonctions de coût :

– Le coût lié aux prototypes (ici pour SOM) :

R̃(w) =
N∑
k=1

M∑
j=1

Kju∗(x(k))‖wj − x(k)‖2

– Le coût lié à l’estimation des densités :

R̃(D) =
N∑
k=1

M∑
j=1

[
Dj − e

‖wj−x
(k)‖2

2σ2

]2
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– Le coût lié à l’estimation des valeurs de connexions :

R̃(v) =
N∑
k=1

M∑
i,j=1

[
vij − 1{wi,wj bmus de x(k)}

]2

On voit bien ici qu’une fois les prototypes w calculés de façon à minimiser R̃(w), il
suffit de définir D et v (qui dépendent de w) telles que R̃(D) et R̃(v) soient minimales.

De ce fait, les solutions obtenues seront plus fiable que celles de l’algorithme stochas-
tique (chapitre 2.3), qui ne minimise pas complètement R̃(D) et R̃(v). Cette algorithme
est de plus très bien adapté à l’analyse de données complexes, pouvant être décrites par
exemple par l’intermédiaire d’une matrice de dissimilarité ou d’un noyau. Cependant,
cet algorithme ne fonctionne pas en ligne, et il est nécessaire de conserver en mémoire
les similarités entre les données et les prototypes. Il n’est donc pas adapté à l’analyse
de grandes bases de données ou de flux de données.

A.2.1 Apprentissage des prototypes

La première étape de l’algorithme est l’apprentissage des prototypes. La méthode
utilisée n’est pas très importante, à condition que le nombre de prototypes soit suffisant.
Le choix de l’algorithme dépend surtout de l’application. Les méthodes à base de SOM
permettent une visualisation simple et efficace de la structure des données, mais il est
aussi possible d’utiliser des algorithmes comme Neural Gas qui ne contraint pas la
topologie de l’ensemble des prototypes. Il existe de plus de nombreuses variantes de ce
type d’algorithmes, adaptées à tous types de données. En particulier les méthodes à
base de noyaux ou de matrice de dissimilarité (pour des méthodes basées sur SOM voir
[160, 148, 31, 21]) permettent d’analyser la structure de données complexes (images,
texte, ...).

Algorithme général d’apprentissage des prototypes :

1) Les prototypes sont appris selon un algorithme au choix (par exemple la version
Batch de SOM, Neural Gas ou une méthode à noyaux).

2) L’algorithme retourne d(w, x), la matrice des dissimilarités entre chaque proto-
type et chaque donnée.
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A.2.2 Enrichissement des prototypes

La deuxième étape est l’extraction des informations structurelles à partir des relations
entre données et prototypes.

L’algorithme d’enrichissement procède en trois étapes :

Entrées :
– La matrice d(w, x) des distances entre les M prototypes w et les N données x.

Sorties :
– Une estimation de la densité Dj associée à chaque prototype j.
– Une estimation des valeurs de voisinage vi,j associées à chaque paire de prototype
i et j.

Algorithme :
– Estimation de la densité :

Dj = 1/N
N∑
x=1

e−
d(wj,x)2

2σ2

avec σ un paramètre à choisir par l’utilisateur.
– Estimation des valeurs de voisinage :
– Pour chaque donnée x, trouver les deux prototypes les plus proches (BMUs :
Best Match Units) u∗(x) et u∗∗(x) :

u∗(x) = argmini(d(wi, x)) et u∗∗(x) = argmini 6=u∗(x)(d(wi, x))

– Calculer vi,j = le nombre de données ayant i et j comme deux premiers BMUs.

A la fin de cette étape, à chaque prototype est associée une valeur de densité et à
chaque paire de prototypes est associée une valeur de voisinage. Une grande partie de
l’information sur la structure des données est stockée dans ces valeurs. Il n’est plus
nécessaire de garder les données en mémoire.

A.2.3 Clustering automatique des prototypes

La dernière étape est le clustering des prototypes. Cette étape utilise les informa-
tions calculées lors de l’étape précédente. L’algorithme est exactement le même que
l’algorithme de raffinement présenté dans la section 2.3.1.2.



A.2 Version Batch généralisée 183

Algorithme de raffinement :

Entrées :
– Les valeurs de densité Dj et de voisinage vi,j.
Sorties :
– Des groupes de prototypes similaires (les clusters).

1) Extraire tous les ensembles de prototypes connectés :
Soit P = {Ci}i=1..L les L ensembles de prototypes inter-connectées : ∀m ∈
Ci,∃n ∈ Ci tel que vm,n > seuil.

2) Pour chaque groupe Ck ∈ P faire :
– Déterminer l’ensemble M(Ck) des maximums locaux de densité (les modes de
densité) :

M(Ck) = {i ∈ Ck | Di ≥ Dj,∀j voisin de i}

– Calculer la matrice des seuils :

S = [S (i, j)]i,j=1...|M(Ck)|

avec
S (i, j) =

(
1
Di

+ 1
Dj

)−1

– Pour chaque i ∈ Ck, étiqueter i avec un élément label(i) de M(Ck), selon un
gradient ascendant de densité le long des connexions de voisinage (reliant deux
prototypesm et n si vm,n > seuil). Chaque étiquette représente un sous-groupe.

– Pour chaque paire de prototypes voisins (i, j) dans Ck, si label(i) 6= label(j)
et si Di > S(label(i), label(j)) et Dj > S(label(i), label(j)) alors fusionner les
deux sous-groupes.

3) Retourner les groupes fusionnés (les clusters).

Bien que les premiers résultats de l’algorithme Batch aient montré la qualité et
la pertinence de cette approche, une validation expérimentale plus poussé doit être
réalisée. En particulier il faut tester la validité de la méthode pour différents algorithmes
d’apprentissage des prototypes (SOM Batch, SOM à noyaux, ...).
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