LICTEL
U

Université des Sciences et de la Technologie
Houarl Boumedieng

Ministeére de l'enseignement supérieur et de la recherche scientifique

Université des Sciences et de la Technologie Houari Boumediene

Faculté de Mathématiques

Département de Probabilités Statistiques

Mémoire de Magister en Probabilités Statistiques
Options : Analyse des Données

Présenté par: M™e Boulahbel Samira, épouse Bachari

Theéme

Modélisation statistique par

cartes topologiques de Kohonen

Soutenu le : 10 Février 2009
Membres du jury:
M Aider Mezyane, Professeur, Président
M Djedour Mohamed, Professeur, Directeur de these
Mme Djaballah Khadidja Maitre de conférences, Examinatrice
M Chaabane Djamel, Maitre de conférences, Examinateur

M Rebbouh Amar, Chargé de cours, Invité




AN T L [_,LCI/I/Lel/LLD

En premier lieu, je tiens a exprimer ma reconnaissance et ma gratitude
Monsieur le Professeur Med Djedour pour m’avoir guidé durant la préparation de
ce mémoire avec tant d’expertise.

Je désire également remercier Monsieur Aider, Professeur au Département
Recherche Opérationnelle, pour m’avoir fait 'honneur d’étre président de mon
jury.

Mes sincéres remerciements vont également aux membres du jury, Madame
Djaballah, Messieurs Chaabane, et Rebbouh, pour avoir accepté d’évaluer et de
juger le présent travail.

Je tiens a témoigner ma reconnaissance a mon peére, qui, par une lecture de la
version préliminaire de mon manuscrit, a contribué a en améliorer la qualité et a
mon époux, pour son soutien indéfectible.

Je tiens également a remercier le Directeur Général du CREAD, Mr Ferfara
Yacine pour m’avoir alloué du temps afin de terminer mon mémoire au sein de
son organisme.

Je remercie chaleureusement Leila et Houda, étudiantes a UINI, pour leur
précieuse aide et leur participation essentielle a l’élaboration de linterface du
logiciel.

Merci a Belarbi Yacine, Kahina et Lylia pour les discussions que nous avons pu
avoir.

Enfin, il serait particulierement ingrat de ne pas remercier mon ancien Directeur
Mr Bouzar et mes anciens collegues : Mme Benmwafek, Keltoum, Samah, Samia,
Mouloud et Mouhab pour l’accueil chaleureux et la sympathie dont j’ai bénéficié a
mon arrivée a ’ANSEJ ; les moments passés ensemble resteront a jamais gravés

dans ma mémoire.



/4 mes trés chers loarem‘s

K haled et [ ouas
/ '/oua/a et 5//@/



« (Cherchons comme cherchent ceux (7u/ doivent
trouver et trouvons comme trouvent ceux <7u/
doivent chercher encore, car celui <7u/ est arrvé

au terme ne )[a/t (7UC commencer »



Résumé :

Le travail présenté dans ce mémoire décrit d’'umeniere détaillée les cartes auto
organisatrices de Kohonen, certaines de leurs cgtjghs et leurs principales variantes.
Ces cartes appartiennent a la famille des réseaappeentissage non supervisé et plus
précisément a la famille des réseaux a compétitienréseau est constitué de deux
couches : une couche d’entrée (vecteurs d’entittehe couche de sortie (les neurones).
Les neurones sont représentés par des vecteurgdexipoids).

L’algorithme qui régit ces cartes est itératibnSnitialisation consiste a associer a chaque
classe un vecteur code choisi de maniere aléatdichaque étape de l'algorithme, une
observation est choisie au hasard, elle est comatéus les vecteurs codes a l‘aide d’'une
distance donnée a priori. Le vecteur code reprasetd plus petite distance déterminera la
classe gagnante. On rapproche alors de I'observisocodes de la classe gagnante et des
classes voisines.

Deux applications de I'algorithme de Kohonen éidt faites en utilisant des données du
PNUD relatives a 118 pays et les données des 48asld’Algérie en se servant des
résultats du RGPH de I'année 1998.

Mots clés: Classification, Réseaux de Neurones, cartes anganisatrices de Kohonen,

préservation du voisinage.



Abstract

The present work relates in details Self Orgagidviaps of Kohonen, some of their
applications and their principals variants.

Self Organising Maps of Kohonen belong to the farof unsupervised training networks
with competitive layer. The SOM network has twodesyof nodes, the input layer and the
Kohonen layer (output layer). The output nodescaesen randomly.
The corresponding algorithm is iterative. At firgte chose an observation from the input
data. Then, this observation is compared to alkesaslith a particular distance. The node
who presents the smallest distance is the winnefhe nodes of the winner's
neighbourhood and the winner are getting closénembservation.

We applied the algorithm to a PNUD’s data set8 countries and to the RGPH’s data

set for the 48 wilayate of Algeria.

Key words: Clustering analysis, Neural Networks, Self Orgaig Maps, Kohonen,

preserving neighbourhood.
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Introduction

Introduction

La classification des données est identifiée cenume des problématiques majeures en
extraction des connaissances. A travers les difféseméthodes de la classification, on
cherche & construire des représentations simdifitee données brutes et volumineuses,
pour mettre en évidence les relations, les domasaat la structure interne dwagedes
observations. Deux grands groupes de techniqussigiees sont généralement distingués:
lesméthodes factoriellest lesméthodes de classification automatiques

Plus récemment, depuis les années 80, de nosiveithodes sont apparues, connues
sous le nom dméthodes neuronaleElles proviennent de travaux pluridisciplinaimsse
sont retrouvés des biologistes, des physiciens, infesmaticiens et, plus récemment
encore, des mathématiciens et notamment des isiatist

Ces méthodes ont rencontré rapidement un cestaioes en particulier a cause de leur
caractéere de « boite noire » et d’outil & toutefair

En effet, des leurs débuts, les réseaux de nesifonmels simples pouvaient réaliser des
fonctions logiques, arithmétiques et symboliquemglexes (tout au moins au niveau
théorique).

Aujourd'hui, et aprés beaucoup de recherchesmjupermis leur évolution, les réseaux
neuronaux sont tres utilisés pour la classificatitapproximation, la prédiction ou la
segmentation des données. lIs sont ainsi emplayéstpaiter des problemes difficilement
abordables par des méthodes linéaires ou par desi@us algébriques.

Selon le type d’apprentissage utilisé, les résed® neurones sont répartis en deux
grandes catégories : les réseaux de neurones r@néppage supervisé et ceux a
apprentissage non supervise.

Dans [l'apprentissage supervisé, les différentéssses de données doivent étre
déterminéesa priori, alors que l'apprentissage non supervisé ne néeessicune
connaissance sur I'appartenance des données &epedtes catégories.

Bien que l'utilisation des réseaux de neuroneapprentissage supervisé soit assez
répandue, grace notamment BRerceptron Multicouches (PMCle recours a cette
approche n’est pas toujours possible.

Parfois, les classes ne peuvent pas étre détarmiagé préalable. Seule I'analyse des
données réelles fera émerger des régularités praurhde les classer.

Dans de tels cas, une approche de classificabonsupervisée devra alors étre mise en

ceuvre. Les approches de ce type ne nécessitertt’giapietage préalable des données
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d’apprentissage : les données proches seront aégelet seront séparées des données qui
leur sont différentes. En analysant les groupesi dormés, il sera alors possible de
détermine’ posteriorides classes de données.

Il existe plusieurs réseaux d’apprentissage nguervisé . on peut citer le réseau de
Hopfield, Learning Vector Quantization (LVQ) et lemrtes auto organisatrices de
Kohonen qui sont I'objet de ce mémoire.

Ces cartes (de Kohonen) sont devenues ces degrdanées un des réseaux de neurones
les plus célébres. Elles sont utilisées dans debreum domaines d'analyse : données
socio-économiques, financiéres, prédiction de séemporelles, etc.

En plus dune représentation synthétigue de ofinétion, elles permettent une
visualisation des données, souvent en deux ou tlimensions. Cette représentation

simple est souvent avantageuse lors de I'analyselol@enées de grande dimension.

Notre intérét pour cette méthode de classificatient a la puissance de traitement qu’elle

offre et a I'étendue de son champ.

Dans ce travail, nous définirons les conceptbates de ce réseau de neurones, ses
propriétés, ses avantages et ses limites, etidensfierons certaines de ses applications.
Une programmation de I'algorithme de ce réseau seatuée pour pouvoir I'appliquer a
différentes bases de données.

Le mémoire comprend trois chapitres :

Le premier chapitre traitera des généralitéatirads aux méthodes de classification et
réseaux de neurones. |l sera articulé autour de sletions.

La premiere définira ce que sont la classificagbles différentes étapes qui la précedent.
Les méthodes de classification les plus importaf@sssification hiérarchique, éthodes
itératives, néthodes factorielles) seront brievement présentées.

La deuxieme section abordera le fonctionnemengéigé d’'un réseau de neurones: y
seront définis les réseaux de neurones, les differiypes d’apprentissage et les étapes
d’apprentissage. Une présentation de quelqueswésadebres sera faite également (le
perceptron, le perceptron multicouches, les résamuiopfield, les réseaux a fonction
radiale de base (RBF), les réseaux ART).

Dans le deuxiéme chapitre, seront arborées tail & cartes de Kohonen.

Dans un premier temps, la notion d’auto organisasera explicitée et quelques éléments
historiques qui sont a la base de I'algorithme tiaarganisation seront rappelés.
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Dans un deuxieme temps, I'architecture, le fonct@nent et les propriétés des cartes de
Kohonen, ainsi que leurs avantages, leurs prifespamites et leurs extensions les plus
connues seront analyses.

Enfin, une comparaison de la classification de K avec d’autres méthodes de

classification sera effectuée.

Le troisieme et dernier chapitre sera composédeiex sections. La premiére sera
consacrée a la mise en application de l'algorithau, méthodes de visualisation et aux
champs d’applications de la carte. Deux applicatibien particulieres du réseau de
Kohonen seront également décrites (application\alidation des données et application
sur une base de données incompléte).

Dans la deuxiéme section, une application des salteKohonen a des données réelles
sera faite. Elle intégrera la programmation degbaithme a I'aide du logiciel Matlab.
Les bases de données utilisées concerneront deateuts de développement humain de
118 pays et des variables socio économiques dedla@s de I’Algérie. Pour I'indicateur
de développement humain, on s'intéressera a desix leacas a une seule dimension en
considérant la variable IDH, et le cas a deux dsmans en prenant en compte I'espérance
de vie a la naissance et le PIB.

Une conclusion résumera I'essentiel du tranglisé. Une annexe complete le mémoire.

On y trouve les définitions relatives au tableajatictif complet et a la table de Burt.
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Chapitre 1 Généralités : Méthodes de classiftraet réseaux de neurones

Généralités : Méthodes de classification

et réseaux de neurones »

Aprés toute collecte d’information, il est nécessaile faire une
exploration des données pour définir les ressembk ou les
différences existantes entre les individus ou &sables.

Diverse méthodes mathématiques permettent dedrdes criteres de
reconnaissance de classes. Parmi ces méthodes &bkodes
hiérarchiques, itératives, factorielles, ainsi tpgeréseaux de neurones
Dans ce chapitre seront abordées, dans un pretamps, les
méthodes statistiques multidimensionnelles qu'dmglia classification
(méthodes hiérarchiques, itératives et factorigllea deuxieme partie
du chapitre sera consacrée pour les méthodes gapipusur

I'intelligence artificielle « les réseaux de neuger.
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Premiére partie : les méthodes de classification

I.1) La classification :
— Définition :
Les méthodes de classification sont destinéesodupe des groupements d'objets ou
d'individus décrits par un certain nombre de vdeislou de caractéres. Elles mettent en jeu
une formulation et des calculs algorithmiques,retipisent des classes ou des familles de

classes. Pour ce faire, on doit passer par des®egsentielle§25]

— Etapes préalables a toute méthode de classification
Avant d'utiliser une des méthodes de classiftzgtie choix des variables décrivant
nos individus et le choix de la mesure de ressemblantre deux individus s’impose.
Ces choix sont importants puisqu’ils conditionnlentésultat final.
a) Choix des variables :
Il faut choisir les variables les plus pertinengt un nombre de variables raisonnable.
Chaque variable choisie peut étre utilisée soudsrsae d’origine ou en la transformant en

une variable normale par exemple.

b) Choix de la mesure de ressemblance :

L’objectif de la classification étant de regroupasemble les individus «proches» les uns
des autres, il faut définir cette notion de proxémill existe plusieurs mesures de la
ressemblance entre deux individus. L'utilisationl'dae ou I'autre dépend notamment de
la nature des données utilisées.

Pour des données numériques, on peut utilisedidemces comme :
p
a) Distance de Manhattan j ¢ Z‘xij —xi.j‘ :
=1
2

p
b) Distance euclidienne ;@ = Z(Xu - xi.].)
j=1
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Figure I.1 : Représentations graphiques de la distee euclidienne (a droite) et de la distance de

Manhattan (a gauche).

A

b \ a

b

\ 4

_ Distance op = a2 + b?
Distanceop=a+Db

c) Qualité d’'une classification :
Pour réaliser une bonne classification a nombrelasses fix@, on cherche a minimiser
la somme des carrés intra-classes. On minimise donc

SQntra(Tla I, rN) = Zn: z Hxi _FiHZ

i=1 x;0r,

c) Oulesr, sont les centres de gravité des claBsg5]

Lesméthodes de classificati@ont tres nombreuses et diverses. Les plus usliséet la

Classification Hiérarchique, les méthodes itérasiet les méthodes factorielles

[.2) Les méthodes de classification :
Cette section traitera des principales méthodedassification et de leurs fondements de
bases.
Le premier type de classification abordé estdasification hiérarchique.
A. Classification hiérarchique :
— Le principe:
L'objet des méthodes de classification hiératohigest de fournir un ensemble de

partitions plus ou moins fines obtenues par reggowts successifs de parties.
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Pour cela on recherche les deux classes lesppbetes, on les fusionne et on continue
jusqu'a ce qu'il n'y ait qu'une seule classe. Chifearchie de partitionsse présente sous
la forme d'une structure arborescente que I'onlkgpgendrogramme.

Il existe deux types de méthodes hiérarchiques méthodes hiérarchiques ascendantes et
les méthodes hiérarchiques descendantes.

Le principe des méthodes ascendantes est de regrmspdifférents éléments jusqu’a ce
gu’il n’y ait plus qu’un seul groupe. Par contres Iméthodes hiérarchiques descendantes
reposent sur le principe de diviser successivent&st groupes d’individus en sous
groupes.

Dans ce qui suit, nous allons nous intéresser sauie aux méthodes hiérarchiques
ascendantes qui sont les plus utilisés

- Les méthodes hiérarchiques ascendantes :

Le principe général de fonctionnement de cesrdlgoes est de regrouper a chaque étape
les individus (ou groupes d’individus) les plus egires». Il existe plusieurs variantes de
ces algorithmes. La différence réside dans la marde calculer la proximité entre ces
individus ou ces groupes d’individus.

L’algorithme fondamental de classification ascartd hiérarchique se déroule de la fagon
suivante :

Etapel:il y anéléments a classer (qui sont les n individus);

Etape 2 : on construit la matrice de distances entrenlégments et on cherche les
deux éléments les plus proches, que I'on agrégmemouvel élément. On obtient
une premiere partition @1 classes;

Etape 3 : on construit une nouvelle matrice des distances rgsultent de
'agrégation, en calculant les distances entre daval élément et les éléments
restants (les autres distances sont inchangées)seOmouve dans les mémes
conditions qu’a I'étapd, mais avec seulemeni-() éléments a classer et en ayant
choisi un critere d’agrégation. On cherche de naues deux éléments les plus
proches, que I'on agrége. On obtient une deuxieanigipn avem-2 classes et qui
englobe la premiére;

Etape m : on calcule les nouvelles distances, et I'on réité processus jusqu’a
n'avoir plus qu’'un seul élément regroupant tous dégets et qui constitue la

derniere partition.
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Cette procédure est illustrée dans la figure lgs objets a classer sont représentés par
cing points :

Figure 1.2 : Agglomération progressive de 5 points

Q) 5@ 5@
O}

d 4
O] ®
Etape 1 Etape 2 Etape 3
Etape 4 Etape 5

— Distances entre éléments et entre groupes :

On suppose au départ que I'ensemble des indivdadtlasser est muni d’une distance 1.

On construit alors une premiére matrice de distaeogre tous les individus.
Une fois constitué un groupe d’individus, il conviegle se demander ensuite sur quelle
base on peut calculer une distance entre un indieidun groupe et par la suite une
distance entre deux groupes. Cette distance emtngpgments pourra en général se
calculer directement a partir des distances deferdifts éléments impliqués dans le
regroupement.

Par exemple, si X, y, z sont trois objets, desiobjets x et y sont regroupés en un seul
élément noté h, on peut définir la distance deroegement a z par la plus petite distance
des divers élémentsde ha z:

d (h, z) = Min {d(x, z), d(y, 2)}
Cette distance s’appelle Isaut minimal (single linkageket constitue un critére
d’agrégation. On peut également définir la distaduesaut maximal(ou diametre) en
prenant la plus grande distance des divers élémeita z:

d (h, z) = Max {d(x, z), d(y, z)}

Une autre regle simple et frequemment employéeeadkd de ladistance moyenngpour
deux objetx ety regroupés eh : [27]
d (h, z) ={d(x, z) + d(y, 2)}/2
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d) Dendrogrammes :
L’intérét des dendrogrammes de la CAH est gu'ilutpgonner une idée du nombre de
classes existant effectivement dans la population.
L'algorithme de la construction d'un dendrogrammesiste a ordonner les observations de
telle sorte qu'il n'y ait aucun croisement enteedverses branches du dendrogramme.
L’algorithme s’énonce comme suit :
i. placer les observations selon un ordre quelcertgugauche a droite ;
ii. s'il ne reste qu'un seul groupe, on termine.
iii. prendre les groupes compris entre les groupgsfusionnent et les déplacer
rigidement a la droite de la derniére observatiorgbupe fusionné situé le plus a
droite.
iv. retourner a ii[34]
La figure suivante présente les dendrogrammesifeekatix trois mesures de distances

définies plus haut :

Figure I. 3 : Dendrogrammes d’une CAH selon les diérentes distances.

] 1 1 1 |—|T [ ]
a b ¢ de f g a b ¢ de f g a b cde [ g
Distance du saut maximal Distance du sanimal Distance moyenng

Connaissant les différentes maniéres d’agrégeéliaaents, il reste maintenant a choisir
une partition.
- Choix du nombre de classes par coupure de I'arliéeanchique :
Toute coupure de l'arbre par une droite horizontiene une partition de I'ensemble

de départ. Ainsi dans la figure suivante, la drBiteoupe cet ensemble en deux classes

Partition en 2 class
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composées des €léments : {a, b, c, d, e} et {fef)a droite D’ en trois classes :{a, b,
cHd,eXf, g}.

Figure I. 4 : Coupure de I'arbre hiérarchique par deux droites D et D’

_ Partition en 2 groupes

_ Partition en 3 groupes

+ 1]

a b ¢ de t g

Pour le choix du niveau de coupure, la référefizd donne une revue détaillée des
différentes maniéres de proceéder.

L’'un des désavantages des méthodes hiérarchigugs’'é est impossible de réallouer un
point qui aurait été mal classé a I'une des étaleeBalgorithme. De plus, les méthodes
hiérarchiques ne sont pas adaptées aux vastestdasem

Ces méthodes ont aussi I'inconvénient de changeradtitions en changeant l'ordre de
présentation des observations d’entrée. Les méshditks itératives permettent de pallier a

cette lacune. Elles feront I'objet de la sectioivante.

B. Méthodes itératives :

Ces méthodes utilisent des algorithmes au cdessjuels les points sont affectés, ou
réaffectés, a une classe donnée. La plupart dpstdenombre de classes est fixé a priori.

L’idée générale consiste a choisir arbitrairemerg partition initiale puis de déplacer les
objets d’'une classe a l'autre pour obtenir une legi partition. On cherche ainsi a
optimiser la répartition des individus dans leséaléntes classes.

Parmi ces méthodes, on peut citdia :méthode des K-means ou k-moyennes et la

classification par nuées dynamiques.
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- La méthode des K-means ou k-moyennes :

La méthode des K-means fait partie de la fandldgorithmes de la classification dit a
«centres mobiles. C’est une méthode de partition des donnéesni@misation de la
variance intra-groupe.

La répartition des données en classes est une téchsupervisée qui nécessite seulement
la précision du nombre de classes k qu’'on veutnibt€ette procédure consiste en une
succession d’'étapes :

1) Tirage de k individus au hasard sans remise. Ceéiwidlus ainsi déterminés
représentent k centres provisoires de classes. kCesntres induisent, par
affectation des individus au centre le plus procime partition ) de 'ensemble
d’entrée en k classes ;

2) Calcul des centres de gravité des différentes &$as3es derniers, constituent les
k nouveaux centres de classes ;

3) Affectation des observations aux nouveaux cendeslasses comme dans le
point (1);

On arréte l'algorithme quand deux itérations susives fournissent la méme

partition.

Le point faible de cet algorithme est que le t@saépend du point de départ choisi pour
I'initialisation des centres de classes.

Figure 1. 5 : lllustration de l'algorithme des K-nams.

* Centres initiaux.
* Nouveaux centres. * Centres finaux.

La méthode des K-means est rapide, efficace dtvetaent extensibleans le traitement
d’ensembles de taille importante. Cependant elbsegnte plusieurs inconvénients comme

le fait gu’elle n’est applicable que dans le cadatnoyenne des objets est définie et elle

11
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est incapable de traiter les données bruitéessiAlesnombre de clusters doit étre spécifié
a priori et les points isolés sont mal géfé4]

- Classification par nuées dynamiques:
La méthode des nuées dynamiques peut étre corsidérdame une généralisation de
l'algorithme des k-moyennes. En effet, chaqueselasest plus représentée par son
barycentre, mais par un sous ensemble de clagsalgapyau, constitué des individus les
plus centraux.
Les deux fonctions de base sur lesquelles repalgmrithme de cette méthode sont les
suivantes :

a) La fonction de réallocation:
Elle affecte chaque individu du nuage des obsematiaux centres d'attractions que
forment les noyaux.

Elle est définie par I'équation :

n(x,Aj):nid(x,x')

ou n estle nombre d'éléments du noyau

b) La fonction de recentrage :
Elle recalcule les nouveaux noyaux a partir dessela déja formées. Elle est définie par
I'équation :
1
V(Ajlpj) _N_ Z]?'(X,A]-)
j XOP

ou N est le nombre d'élements de la classe.

Déroulement de l'algorithme :
e) Initialisation aléatoire des K premiers noyaux ;
f) Affectation: Calcul de la classe de chaque poinhdage ;
g) Mise a jour des centres (ou attributs des classes)
h) Calcul des nouveaux centres de chaque classec@vdrg ) ;
Test de convergence.
L'exécution de l'algorithme se termine lorsquepdetitionnement n'évolue plus, c'est-a-

dire lorsque le critere d'inertie intra-classdirdéar I'équation, converge.

12
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I, :i d?(X,G,)

j=1 XOP
Ou G est le centre de gravité de la classe.

Le résultat change selon le choix des conditioitales. Il faut donc exécuter plusieurs
fois I'algorithme et comparer les résultats de @@na extraire les classes stables, c'est a

dire a dégager ce qu'on appelle des formes fofté2]

Ces méthodes itératives de classification sestprincipales, mais il en existe encore
d’autres. On peut aussi utiliser des combinaisdasces méthodes pour créer des
algorithmes mixtes.

Un des problemes de ces méthodes est le colénepstde calcul nécessaire a leur
exécution qui les rend difficilement utilisablesupale trés grands jeux de données.

Les méthodes précédentes avaient pour objetsdendbler 'ensemble des individus en
formant des groupes homogeénes.

Dans ce qui suit, nous verrons une autre marderelasser : réduire le nombre de
variables en les résumant par un petit nombre dgosantes synthétiques en utilisant les

méthodes ditefactorielles

C. Méthodes factorielles ;

Les méthodes factorielles sont apparues au d#gsiinnées 30 et ont été développées
dans les années 60 par I'exploitation des aspeétsnétriques et des présentations
graphiques. Dans la mesure ou ce sont des métliedesptives, elles ne s’appuient pas
sur un modéle probabiliste, mais dépendent d’unéteogieomeétrique.

Ces méthodes visent a résumer de maniere syntbétiguwastes ensembles de valeurs
numériques par le biais d’'un nombre plus restrémvariables artificielles nouvelldgs
facteurs Chaque facteur représente un groupement de traéiscorrélés. Les facteurs
sont généralement représentés sous forme de wigtialis graphiques ou les objets a
décrire deviennent des points sur un axe ou damdam Sur ces graphiques, on voit, au
sens propre du terme, des regroupements, des tppssides tendances directionnelles,
impossible a discerner sur un grand tableau de resnmhéme aprés un examen prolongé.

Les méthodes d’analyse factorielle les plus acesnsont’Analyse en Composantes

Principales (ACP) qui permet de projeter des données quantstet!’Analyse des

13
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Correspondancesjui permet d’analyser les relations entre les difiees modalités de
variables qualitatives croisées (Analyse Factaigés Correspondances, AHQ))

— L'analyse en Composantes Principales (ACP) :

Chercher a réduire la dimensionnalité d'un engerde données est historiquement
associé a I'Analyse en Composantes Principales.

L'Analyse en Composantes Principales (ACP) ctmsis chercher un sous-espace de
dimension inférieure a celle de l'espace initial lain pourra projeter les données en
perdant un minimum d'information.

Supposant qu’on ait besoin de q variables pourdseesan compte toute la variabilité d’'un
systéme. L’application de I'ACP permettra de décrie systeme a l'aide de qg<p
composantes en expliquant e maximum de cette vi@ab
Ceci permet :
— une réduction des données a q nouveaux descripteurs
— une visualisation des données a 2 ou 3 dimens#s2 ou 3) ;
— une interprétation des données : liaisons inteialées.[28]
— Recherche des composantes principales :

Soient G, C,,..., G,.... Gy nos g composantes. Chaque composantesCune nouvelle

variable qui est définie par une combinaison liresades variables d’origines,X.., X :
Ck=ap XptaxXo+ ... +apk Xp

Les Cx doivent étrenon corrélées 2 a 2, de variance maximale et d'itapoe
décroissante.

o Premiére composante principale :
C1 représente ENi composante principale et doit étre de varianceimmle.
Geéométriquement C, détermine une nouvelle direction dans le nuageaiets qui suit
I'axe d’allongement (étirement) maximal du nuage.

i1 = coordonnée du poinsur I'axeC; et c’est la projection de surC;

p
Ci= D ay X,
=1
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Figure 1.6: Représentation géométrique de la premi&@ composante principale.

. .f‘::'pwr

CommeC; doit étre de variance maximale, les projecticassont les plus dispersées
possible.

La droiteC; est la droite passant par le centre de gravitésaéd le meilleur ajustement
possible du nuage de points, c-a-d celle qui coesan mieux la distance entre les points
(apres projection). Et dong, @st la droite de projection assurant une distarsimimale.
Comme la variance totale du systeme est égals@ntane des valeurs propres, chercher la
projection de variance maximale, @vient donc a projeter les données sur le vecteur
propre ayant la valeur propre la plus élevée dad#rice des variances-covariances de la
matrice de données.

Cette valeur propre mesure la part de la varianagimale expliquée par le premier axe
factoriel.

o Deuxieme composante principale :

C, représente la ®?° composante principale. Elle doit &tre orthogoral et doit avoir

la Z™plus grande variance.

Géométriquement

C, détermine une droite perpendiculair€a(au pointg), suivant un axe (perpendiculaire
au F') d’allongement maximum.

Les deux composanteS; et C, déterminent le plan principal : le meilleur plae d

projection (de distorsion minimum).
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Figure 1.7: Représentation simultanée de 1a®°® et ™ composantes principales.

P

]

- Cy est telle que la moyenne d#q( ; , A; ) max.
- C,estdaC; telle que la moyenne des( B;, i ) max.

- CietC,déterminent le plan tel qu (f; , f; ) soit maximum.

La troisieme composante principale;, Geprésente la droitél a C; et C, (par g) et
posseéde la troisieme plus grande variance. Ainssude pour les autres composantes
principales de degrés plus élevé.

Chaque valeur propre mesure la part de la variang#iquée par I'axe factoriel y
correspondant.

Les k premieres composantes principales sont @wsoisis que la somme de leurs valeurs
propres représente plus de 60 % de la variancéetd&mit A; la valeur propre de la

composante i et il existe n composantes principkles est choisi, tel que :
k
2A

2> 06

2A

i=1

Malheureusement, 'ACP n'effectue qu'une projectingaire des entrées, ce qui la rend
inapplicable lorsque les dépendances sont nonilega

De nombreuses méthodes ont été proposées afinliger patte limitation ; deux voies
principales se sont dégagées : la premiére basaesunéthodes algébriques, repose sur
I'idée de considérer que I'ensemble de donnédsoadement linéaire, la seconde basée sur

des méthodes neuronales et notamment les cartesmyanisatrices de KohondB5]

L’ACP a permis de réduire la dimension de la bdsedonnées. Si par contre, on

cherchait a regrouper les individus de la basereapgs et que ces individus soient décrits
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par deux variables qualitatives. Une des maniedésjuates pour le faire serait d’utiliser
I'analyse factorielle des correspondances.

— Analyse factorielle des correspondances (AFC) :

L'analyse factorielle des correspondances (AFdl), analyse des correspondances
simples, est une méthode exploratoire d'analys¢atdésaux de contingence.

Soient deux variables nominales X et Y, comportaspectivementetJ modalités. On a
observé les valeurs de ces variables sur une papulat on dispose d'un tableau de
contingence & lignes et] colonnes.
Les valeurs de ce tableau seront notggsombre d'individus partageant la modalitde
la premiére variable ligne et la modaljtde la seconde variable colonne). L’effectif total
sera noté n.

On définit successivement

la tableF des fréquences relatives, aux entrées :
f = nVavec'n =>'n
i n L
1]

Les marges aux entrées :

=Y f etf Zf”

j

La table R desl profils lignes de somme 1, aux entrées :
f.
R = f_J

La table R desJ profils colonnes de somme 1, aux entrées :

Ces profils sont en fait des distributions debafulités conditionnelles, il est d’'usage de
leur appliquer la distance du chi-deux, définie owarsuit :

- Pour les lignes:

wiive S L[ _f) Ty
A (I, I) ) Z f-i [ fi- fi'-j Z \/T.jfi. f, f".

- Pour les colonnes :

£ ) f foY
. 1(f i- y
X2, )= —(—J -—‘J = | =7

j fi. f.j f.j‘ i\ fi. f.j fi. f.j'
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Chaque ligné est pondérée pdfr; . et chagque colonne est pondéréefpar

Comme en ACP, on s'intéresse alors aux directieriplus grande dispersion” de chacun
de ces nuages de points. Mais, pour mesurer ltafaig" entre deux individus, faétrique
du X? est utilisée au lieu de la distance habituelistéticeeuclidienne).
Pour le calcul de 'inertie de ces deux ensembéeprdfils :

- Inertie totale des profils lignes :

z f. X2(@,i")
- Inertie totale des profils colonnes :

> XA

On remarque que les inerties totales ligne et casrsont €gales.
L'inertie totale sera notée I:
(fij - fi.f.j)2 _ f;2

— [ _
=2 f.f, sz .

i

Chaque ligne du tableau des fréquences lignes @ge vue comme la liste des
coordonnées d'un point dans un espackdimensions. On obtient ainsi le nuage des
individus-lignes. On définit de méme le nuage delvidus-colonnes a partir du tableau
des fréquences colonnes.

Le coefficientf. f; représente le "poids théorique" de chaque cellatesde tableau. La
somme de ces coefficients vaut 1.

Le choix du nombre d'axes factoriels & consesedrnit comme dans le cas de I'ACP.

La premiere valeur propre est systématiquemealeéqy 1 et les autres valeurs propres

sont des nombres positifs inférieurs & 1 et leomee est égale &>.

Par contre, contrairement a I'ACP, les graphidfaetoriels pourront étre construits en
faisant figurer sur un méme graphique les indivikyses et les individus colonnd28]

Dans cette premiére section nous avons aborgwitespales méthodes de classification.
Comme la classification est un domaine riche dunegonnisme; il est donc
indispensable de décrire le fonctionnement gérdial réseau de neurones ainsi que les
principaux types de réseaux.
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Deuxiéme partie : Réseaux de neurones

[1.1) Historique des réseaux de neurones :

Disponibles aujourd’hui au sein de la plupart deands logiciels de statistique, les
méthodes neuronales sont apparues au début dessadhévec la définition du neurone
formel de W.Mc Culloch et W. Pitts. Ceux sontfeemiers a montrer que des réseaux de
neurones formels simples peuvent réaliser des itorsctlogiques, arithmétiques et
symboliques complexes (tout au moins au niveauritnée).

En 1949, D. Hebb présente une regle d'appregissgui sera plus tard la source

d’inspiration de nombreux modéles de réseaux.

Le modele du perceptron ne sera développé qu’e8 p86F. Rosenblatt. C’est le premier
systeme artificiel, inspiré du systeme visuel, tdgpad’apprendre par expérience. F.
Rosenblatt construit le premier neuro ordinateusébaur ce modeéle et I'applique au
domaine de la reconnaissance de formes.

Dans la méme période, Le modele de L’'Adaline (Af¥e LINar Element) a été
présenté par B. Widrow et Hoff. Dans sa structaeemodele ressemble au Perceptron,
cependant la loi d'apprentissage est différentdle@e est a I'origine de I'algorithme de
rétropropagation de gradient tres utilisé aujowrddvec les Perceptrons multicouches.

En 1969, M. Minsky et S. Papert publient un ogergui met en exergue les limitations
théoriques du perceptron. Limitations alors connaesamment concernant I'impossibilité
de traiter par ce modéle des problemes non lirgaite étendent implicitement ces
limitations a tous modeéles de réseaux de neuratifisials. Leur objectif est atteint, il y a
abandon financier des recherches dans le domaitweisaux U.S.A.

Ce n'est qu’en 1982 et grace a J. J. Hopfielé lguenouveau d’intérét pour les réseaux
de neurones artificiels a eu lieu. Alors que lears s'acharnent jusqu’alors a proposer
une structure et une loi d’apprentissage, puisudiét les propriétés émergentes ; J. J.
Hopfield fixe préalablement le comportement a atte2 pour son modele et construit a
partir de |a, la structure et la loi d’apprentgsaorrespondant au résultat escompté.
Dans la méme année, T. Kohonen présente ses trauales mémoires associatives et
donne son nom a un réseau de neurones a apprgetissa supervisé basé sur l'auto
organisation « les cartes de Kohonen ».

Les méthodes neuronales ont rencontré rapideore certain succes en particulier a

cause de leur caractére doutii a tout faire, aydet trés nombreux domaines
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d’'applications. En effet, les réseaux de neurcswed utilisés pour la prévision et la
modélisation, la compression des données, la regssance des formes et surtout dans la

classification[41]

[1.2) Définition des réseaux de neurones et caraatistiques:

Un réseau de neurones est un systeme statistejoésolution d'un systéme d'équations
non linéaires. Il s'inspire métaphoriquement d'tai késeau de neurone dans la mesure ou
des noeuds sont affectés d'un poids, sont rématis forme de couches et transferent un
signal d'une couche a une autre avec une couchieédgdonnées d'entrée) et une couche
de sortie (résultat finalj42]

Il est constitué d'un ensemble de processeémmditaires de traitemengs neurones

qui sont connectés les uns aux autres au moyecod@gxions qui les relient.

On appelle «tat» du neurone la valeur de sortie du neurone. Un meucalcule son état
a partir des informations qui lui parviennent dextérieur du réseau ou bien de I'état des
neurones auxquels il est connecté.

On peut alors caractériser un réseau de neupame$3]
_ Un ensemble de connexions, appelées les conrsexdgnaptiques qui permettent
d'accepter les signaux d'entrée et qui sont défigar des poids synaptiquag;
déterminant I'effet du signal par le neuraorsur le neurong;
_ Une fonction de combinaison ou un additionneurré&alise la somme pondéréenkt

somme pondérée est égale a :

netj = > w;x, OU X,est 'entrée.
j

Cette somme d'activation pondérée converge varsueong ;
__Une fonction d'activation qui anime le neuroneléterminant son activation ;

_ Une activatioro j, équivalente de la sortie du neurone. Elle ede&pa

j=1

0= CD(Zanxn +09,)

Ou O, est le seuil du neurone j. Le seuil est une stete poids local ».

Différents types de fonctions d’activation peuvétne utilisés [20]

20



Chapitre 1 Généralités : Méthodes de classiftraet réseaux de neurones

Figure 1.8 : différents types de fonctions d’activéion.

4 O
Dans ce modele, la fonction d'activation &7
est la fonction identité. S'il a l'avantage d'étre
simiple, il n'a que peu de rapport avec la
réalité (le signal de sortie est non bomé.
linéaire par rapport aux signaux d’entrée. ce X
qui ne correspond pas du tout au
fonctionnement des neurones biologiques).

A O
Le modele linéaire par morceaux est plus

réaliste en faisant apparaitre des phénoménes
de saturation.

Le modéle sigmoi de est le modéle le plus
utilisé dans la pratique F 3

Pour déterminer les poids synaptiques du réseawa oecours a des méthodes dites

d’apprentissage.

[1.3) Méthodes d’apprentissage :
= Définition du processus d’apprentissage :
Le processus d'apprentissage consiste a fairkuavies poids des connexions des
neurones, en fonction des échantillons de référpresentés au réseau, jusqu'a I'obtention

d'un état d'équilibre pour le réseau
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On distingue deux types d’apprentissage :
- L’apprentissage supervise :

Dans ce type d'apprentissage, le réseau s'apapke comparaison entre le résultat qu'il a
calculé, en fonction des entrées fournies, etgamée attendue en sortie.
Ainsi, le réseau va se modifier jusqu'a ce qudlie la bonne sortie, c'est-a-dire celle
attendue, correspondant a une entrée donnée.

Aprés l'apprentissage, le réseau est testkietionnant seulement les valeurs d’entrée,
et en regardant si le résultat obtenu est proah@slltat désiré.

Le perceptron multicouches est un exemple d’ajm®age supervise.

- L’apprentissage non supervise :

Soit un ensemble de données représenté par desurgectle grande dimension,
I'apprentissage consiste a les regrouper seloncdeéges de ressemblance qui sont
inconnus a priori. Dans ce type d'apprentissageatégorie de chaque forme fournie a
I'entrée pour apprendre le réseau n’'est pas coininéeglue librement jusqu'a ce qu'il se
stabilise.

Les cartes auto-organisatrices sont une techr@i@pprentissage non supervisé permettant
de retrouver linformation "prégnante” dans un emske de données de haute

dimensionnalité.

- FEtapes d’apprentissage :

la phase d’apprentissage des différents modeledsgaux de neurones suit le plus souvent
le schéma suivant :

- Initialisation de tous les poids a des valeuéatires (valeurs généralement comprises
entre 0 et 1) pour tous les neurones du réseau ;

- Présentation d'un vecteur d’entrée provenant damsemble d’échantillons choisis
spécifiguement pour la phase d’apprentissage ;

- Calcul des valeurs de sortie correspondantes ;

- Modifications des poids en fonction de la difféce entre les valeurs obtenues et celles
désirées ;

- Définition d’un critére d’arrét.

La différence d’'un modéle de réseau & un autre ggnéralement sur 18" point. [25]
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Figure 1.9 : Comparaison entre les différentes étags de I'apprentissage supervisé et non supervisé

dans le cas d'un probleme de classification

: Apprentissage non
Apprentissage supervisé
supervisé
l / Acquisition des données;\A l
Identification des Choix des descripteurs
différentes classes a la suite

de I'expérience l

Choix des descripteurs Segmentation des
données en k classes

l |

Apprentissage du Affichage de la
classifieur classification
Vérification de la pertinence Identification des classes.
de la classification Interprétation des résultats

Application

Les deux types d'apprentissage ont tous deux patrrl'ajustement des poids de

connexions entre les neurones, en s'accordantrenesregles
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[1.4) Regles d’ajustement des poids synaptiques
Les régles les plus répandues sont :

La regle de Hebb:
Cette regle permet de modifier la valeur des paighaptiques en fonction de I'activité
des unités qui les relient. Le principe de cettgerest le suivant :
- un vecteur est présenté au réseau ;
- les neurones calculent leurs sorties ;
- les sorties sont propagées et on itére jusga Gdhvergence.
Si deux unités s'activent en méme temps, la coonexui les lie est renforcée (c'est une

connexion excitatrice) sinon elle est affaiblie$t'une connexion inhibitrice) ;

La regle de corrélation en cascade :

C'est une technique d'apprentissage qui ajoutergssigement des neurones cachés au
réseau jusqu'a ce que l'effet bénéfique de ceseaomvneurones ne soit plus perceptible.
Cette regle suit les deux étapes suivantes :

1. Le systeme est entrainé par un apprentissaggqui@ qui s'effectue premiérement dans
un petit réseau ne possédant pas de couche cachée.

2. Un petit groupe de neurones supplémentairesngéistiiné de maniere a diminuer l'erreur
résiduelle du réseau en modifiant les poids denegsones. Le neurone qui réussit le
mieux est ensuite retenu, et intégré au réseas.'Btape 1 est relancée, pour permettre au

réseau de s'adapter a la nouvelle ressource.

- La regle de Widrow-Hoff :

Si la sortie d'une cellule de décision est égaldaasortie désirée, le poids de la
connexion entre ce neurone et le neurone d'asgotiqui lui est connecté n'est pas
modifié. Dans le cas contraire le poids est modiiiéportionnellement a la différence
entre la sortie obtenue et la sortie désirée :

w<=w+Kk]||d-g||

s est la sortie obtenue, d la sortie désiréeustekconstante positivi24]

La regle de rétro-propagation:

Cette régle est une généralisation de la rdgle Widrow-Hoff pour des fonctions
d'activation non linéaire et pour des réseaux cwmliches. Elle s'utilise pour ajuster les
poids de la couche d'entrée a la couche cachée.
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Les poids dans le réseau de neurones sont aualpiedhitialisés avec des valeurs
aléatoires.

Un ensemble de données est considéré afin de sefapprentissage. Chaque échantillon
posseéde ses valeurs cibles qui sont celles quéstaun de neurones doit a terme prédire
lorsque le méme échantillon est présenté.

Aprés avoir vu le fonctionnement général d’ureggésde neurone, dans ce qui suit seront
définis les principaux modéles de réseaux de nesrorle perceptron, le perceptron
multicouches, les réseaux de Hopfield, les résaaexction radiale de base et les réseaux
ART. [14]

[1.5) Quelques réseaux de neurones célebres :
A) Le perceptron :

C'est un des premiers réseaux de neurones, eont858 par Rosenblatt. Il est linéaire
et monocouche. Il est inspiré du systeme visues sorties des neurones ne peuvent
prendre que deux états (-1 et 1 ou O et 1).

La regle de modification des poids utilisée estlfle de Widrow-Hoff.

Une des limites du perceptron classique, sontitoigle de simuler la fonction ou exclusif
(xor).[52]

B) Le perceptron multicouches (PMC) :

Le perceptron multicouches est une amélioratianperceptron comprenant une ou
plusieurs couches intermédiaires dites couchebéeac Ces couches ont une utilité
fondamentale pour le réseau de neurones mais pamte contact direct avec I'extérieur.
Chaque neurone n'est relié qu'aux neurones deshe&sudirectement précédente et
suivante, mais a tous les neurones de ces couches.

Les PMC utilisent, pour modifier leurs poids, ulgagithme de rétropropagation du
gradient.
La modification des poids est propagée de la oeaeh sortie jusqu'a la couche d'entrée
et se fait selon la relation suivante :

W(t+1)=W(t) —A(t) grady(Ep(t))
Ou E= (Yp — Dp)? est I'erreur calculée sur un seul exemple tirdasard a I'instant ti(t)
est le pas de gradient (fixe, décroissant, ou #japt; la sortie calculée et;Dla sortie

désirée).
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Le PMC agit comme un séparateur non linéaire et @e utilisé pour la classification, le
traitement d'image ou l'aide a la décisiG3]
On ne peut parler du perceptron multi couches sées le théoréme d’approximation

universelle.

Le théoréme d’approximation universelle :
—  Cybenko (1989) :
Pour toute fonction F continue et définie suramsemble borné et pour togt il

existe un réseau a une couche cachée de neurgnesices qui approxime Fedres.
—  Sussman (1992) :
Les réseaux a une couche cachée forment unddaitapproximateurs parcimonieux a
nombre égal de parameétres qui approxime correctepies de fonctions que le feraient

des polynémeg15]

Figure 1.10 : fonctionnement d’'un PMC.

1 Calcul activations
unités de sortie

2 Calcul activations
unités cachées

U'nité§ a] Unités
d'entrée Unités de sortie
—> cachées'] —>
/O Calcul Erreur
entre
_> . sorties désirées
O et
_> O _> sorties obtenue

Calcul de l'erreur 41
e

sur les unités de sor!

Calcul de l'erreur S
sur les unités cachégs

6 Ajustement des poids
Apprentissage Apprentissage
des unités cachées des unités de sortig

C) Les réseaux de Hopfield :

Le réseau de Hopfield est un réseau avec sdoiedres. Tous les neurones du réseau
sont interconnectés avec des poids symeétriqugso{tis de connexion du neurong &l
neurone Nest égal au poids du neurongaN neurone N Les poids sont choisis par
l'utilisateur. Les états et les poids des neurgeemettent de définir "énergie" du réseau.
C'est cette énergie que le réseau tente de minminpser trouver une solution.

L’apprentissage de ces réseaux se fait selon tielélebb.

26



Chapitre 1 Généralités : Méthodes de classiftraet réseaux de neurones

Ce réseau peut apprendre a mémoriser les exempmeentés en entrée sous la forme
d'états stables. En phase d'exploitation, les $tipnésentés en entrée évolueront dans le
réseau vers |'état stable le plus ressemblant.

Une application typique de ce type de résealeqgstobleme du voyageur de commerce,
ou les poids représentent d'une part les distapot® les villes et d'autre part les
contraintes qui assurent la visite de chaque wille seule foid37]

Figure 1.11 : réseau de Hopfield

D) Les réseaux de fonctions a base radiale (RBF) :

Un réseau RBF est composé d’'une couche d’erdiéee seule couche cachée et d'une
couche de sortie. Les unités en entrée d’'un réRE&fu sont connectées avec toutes les
unités de I'unique couche cachée.

Les réseaux RBF utilisent une approche de fieetson par noyaux. Un noyau est une
fonction définie dans I'espace des entrées, quimi@l une région restreinte appelée zone
d’activité. L'ensemble de l'espace d'entrée estowert par les différentes zones
d’'activités des noyaux, qui se recouvrent. Le pmrold a résoudre est divisé en un
ensemble de sous problémes, chacun d’eux étamt idesas I'un des noyaux.

Afin de permettre cette approche de classificapan noyaux, les fonctions d’activation
(appelées aussi fonctions de base) sont radiatesffét, leur sorties ne dépendent que de
la distance entre I'entrée et un point particulier 'espace d’entrée : le centre de la
fonction.[19]

Les fonctions de base produisent une réponsetdtiffe de zéro seulement lorsque I'entrée
se situe dans une petite région bien localisééedpdce des variables. Bien que plusieurs
modéles de fonctions de base existent, le plusacbest de type Gaussien:
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y —exr{— (x—wl,i)T(x—wu)}
Li =

202

X est le vecteur d’entrée du réseay), gst la sortie du neurone i de la premiere coudhe,
et 63 sont respectivement le vecteur de pois synaptiqués paramétre de normalisation
de ce neuroné/ correspond ici aux coordonnées du centre de |a<Enne).
La sortie d’'un neurone de la seconde couche egliesinent donnée par :

y2i =Wl Y,
Ou Y; est le vecteur des sorties des neurones de lagnegouche.
Plus le vecteur d’entrée est proche du centreed@aussienne, plus la sortie du neurone
de la premiére couche qui lui correspond est éld@&¢

Figure 1.11 : représentation générale d’un réseau BF.

Couche de Sortie

Couche Cachée

E) Les réseaux ART (Adaptive Resonance Theory) :
Les réseaux de neurones ART appartiennent auauésie neurones a apprentissage non
supervisé de type compeétitif.
Ces réseaux comprennent deux couches de neuromt$-E1
— F1 qui détecte les caractéristiqgues des modele#étu

— F2 qui classe ces modeles en catégories.
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L’apprentissage de ces réseaux fait appel simutianéaux deux aspects de la mémoire :
1. la mémoire a long terme (LTM) qui gére les intei@tsi entre les couches F1 et
F2 et s’enrichit pendant la phase d’apprentissage.
2. la mémoire a court terme (STM) qui décrit I'étateimte des couches Fl et F2 et
se modifie a chaque cycle du systeme.
Contrairement aux autres types de réseaux de resyjrdas réseaux ART réalisent
simultanément la phase d'apprentissage et la phesecution.
Le réseau en phase de test, s'adapte a des @ntréesues en construisant de nouvelles
classes (ajout de neurones) tout en dégradant aumom les informations déja
mémorisées.
Les poids des interconnexions codent les prototgessclasses. Les valeurs de ces poids
ne sont adaptées que s'il y a une approximaticisanfe entre I'entrée du réseau et le
prototype déja connu par le réseau. Alors il existe résonance. Sinon, l'entrée du
systéme est trés éloignée du prototype, on foruts ahe nouvelle clasgdé]

Apres avoir vu les concepts généraux liés awhaous de classification et aux réseaux

de neurones, le chapitre suivant traitera des<au® organisatrices de Kohonen qui sont

un réseau de neurones utilisés généralement pioeidizs classifications.
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Chapitre I Lestes auto-organisatrices de Kohonen

Introduction

L’auto-organisation constitue I'un des thémes eueg du paradigme connexionniste.
L’algorithme de Kohonen est un des algorithmes pfaptissage les plus célebres. On
I'appelle aussi algorithme d’auto-organisation, caute de Kohonen, ou plus brievement
SOM (Self-Organizing Map). Il représente le propmyde I'apprentissage non supervisé
dans le domaine connexionniste.
Les cartes de Kohonen représentent un procédéodbmganisation qui cherche a projeter
des données de grande dimension dans un espaws disegulier de dimension moindre
(en général 1 ou 2D). En fin d’apprentissage, laecaeproduit les corrélations présentes
dans les données d’entrée. Grace au procédé diagamisation, non seulement la
topologie qui lie les données initiales est conserau niveau des réponses proposées par
la carte, mais aussi I'algorithme fait correspondredes entrées voisines des unités
identiques ou voisines.
La présentation de ces cartes ainsi que les formsmsar lesquels repose I'algorithme qui
les régit font I'objet de ce chapitre.
Dans un premier temps, une présentation de lamatauto organisation et une revue de
quelques éléments historiques qui sont a la basalderithme d’auto organisation seront
faites.
Par la suite, I'architecture, le fonctionnementlest propriétés des cartes de Kohonen
seront explicités ainsi que ses avantages, sesigales limites et ses extensions les plus
connues.
Enfin, une comparaison de la classification de Kmmopar rapport aux autres méthodes

sera réalisée.
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1) Quelgues éléments historiques :

Méme si la notion d’auto-organisation a vu lerjbien avant grace aux recherches des
biologistes, elle ne s'est étendue qu'au milieu 2™ siécle, & la croisée des
mathématiques et de I'informatique.

En effet, des recherches en biologie ont montré dpsgemécanismes d’auto-organisation
semblaient étre impliqués dans I'hnoméostasie,Bi&tsement de la polarisation cellulaire,
le systéme nerveux et dans la différentiation talie.

En 1973, le chercheur Van Der Malsburg, inspiré parganisation corticale des
vertébrés, développa dans son étude sur le corserely un modele d’apprentissage par
compétition. Il mit en évidence que le modéle drecovisuel ne se base aucunement sur
des prédéterminations génétiques, mais sur deptres auto-organisés’expérience

a été réalisée sur des cellules corticales vissielé chatons de cing semaines.

Cette étude a montré que:

1. Le traitement des perceptions visuelles edées se décompose en un codage du
signal par une série de neurones récepteurs stuwi waitement de l'information a
I'intérieur du systéme nerveux.

2. L'organisation du cortex visuel s'effectuesdete que des régions proches s'activent
pour des stimuli visuels proches. De la méme manigour le signal auditif, des
fréequences proches activent des régions prochesrtex auditif.

3. Cette organisation est non supervisée, leesiture du signal extérieur qui structure
le cortex. Il s'agit d'extraire des caractéristgjaeartir des signaux regus.

D’autres applications de I'auto-organisation gent, telles que les mouvements de foule,
I’évolution des systémes de villes, I'adaptatios éeosystémes, les structures cognitives,
ou l'auto-organisation rejoint la notion d’appressthge.

Toutes ces applications soulignerent I'importanes i@troactions, des non-linéarités, et du
caractére ouvert et hors d’équilibre des systemas gu’apparaissent des formes stables et
reproductibles sans prescription extérieure.

L’auto-organisation a ainsi apporté l'idée que desmes stables et statistiguement
reproductibles peuvent découler d’'un équilibre dyimmue, mettant en jeu des réegles
locales et stochastiques.

En 1976, Stephan Grossberg énonce le principergléthé modele de résonance adaptive

(ART). Le modéle ART offre une solution originalel’apprentissage autonome et non

! Phénomeéne d’adaptation du cerveau aux signaukrgqgbit
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supervisé de catégories. La seule grande lacuneatiele ART est son incapacité a
conserver la topologie.

Ce n'est qu’'en 1982 que le chercheur finlandaisvdu€ohonen proposa un algorithme
modélisant le phénomene biologique appelé rétimipatt reposant sur le concept de
I'auto-organisation : il s’agit de I'établissemetd relations structurées entre la rétine et le
cortex, qui préservent la topologie de la réfifle

Cet algorithme produit une carte d'organisationotogique désignée communément par
« carte SOM » (Self Organising Map).

Il publia en 1984, la premiere version de son ogeraSelf Organization and associative
memoryqui est régulierement remis a jour. En 1995, ild&ééun nouvel ouvrag&elf
Organizing Mapsprésentant sa méthode et ses derniéres évolutotmt complété par
plus d’'un millier de références bibliographiques.

Des 1988 plusieurs études ont commencé a voiulepour comprendre le fonctionnement
de ce modéle. De nombreuses améliorations relaiVeschitecture du réseau, au réglage
des parameétres, a I'étude théorique du fonctionnéetea la représentation des sorties ont
éte apportées dans les années 90.

Le modéle d’auto-organisation de Kohonen se bastesrincipe que plus un &tiuli est
fréquent, plus sa représentation sera développéda sarte.

Les propriétés de l'algorithme SOM permettent oorigment d’analyser des données qui
ont une structure non linéaire et de réaliser dpsésentations graphiques qui mettent en
évidence certaines de leurs caractéristiques.

Ce processus ne dépend que des entrées et neitedgasd’intervention d’'un superviseur.
L’algorithme fait correspondre les éléments degobes d'entrée avec des unités ordonnées
sur la carte de sortie.

L'application la plus courante de l'algorithme SOadt la classification de I'espace
d’entrée, ou l'on définit une notion de voisinagere les classes qui n'est pas prise en
compte par les méthodes de classification classique

Les cartes SOM possedent des applications varadasf de la biologie a la linguistique,

en passant par la physique et les sciences sofd2les

2 Une observation de I'espace d’entrée.
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2) Fondements de base des Cartes de Kohonen:

L’approche par cartes topologiques de Kohonensegur le calcul de distances entre les
vecteurs d'entrée et des vecteurs de référence selapprentissage dit par compétition
L’apprentissage par compétition est une méthod#étkrtion des similarités.

L'architecture des réseaux a apprentissage papéition posséde une couche d'entrée et
une couche de compétition. Une forme est présentéatrée du réseau et est projetée sur
chacun des neurones de la couche compétitive. @hagrone de sortie est connecté aux
neurones de la couche d'entrée et aux autresa=elli@l sortie (connexion inhibitrice) ou a
elle méme (excitatrice). La sortie dépend alorsladeompétition entre les connexions
inhibitrices et excitatrices. A chaque neuroneyecteur poids, de la méme dimension que
les vecteurs d’entrée, est attrib[&].

Le principe de la méthode consiste a modifier letetgr poids d’'une cellule seulement si
celle-ci est activée.

Il existe deux possibilités pour déterminer le boende cellules actives :

— Une seule cellule est active a chaque présentdfiette regle est utilisée dans la plupart
des réseaux en mode non superviseé ;
— Plusieurs cellules sont actives en méme tempspane alors de représentation
distribuée. L’analyse de cette régle est tres cergét elle a été peu étudiée.
Dans la suite du mémoire, la premiere régle sdenue ou, pour chaque entnée une
seule cellule est activée. Cette cellule est délmmée comme étant celle dont le vecteur
poidsw, est le plus proche de I'entrge

d’(x, w) = mind"(x, w) aveci=1,...., N
oud’(x, w) est une mesure de la distance entre les vectenvs .
La modification des vecteurs prototypes se faibrsdh régle d’apprentissage dite du

winner take al(le gagnant prend tout) et dont la forme la plogpe est {43]

(1)

Si iZb
Aw, .
a(t)(x—-w,) sinon
Ou Awi=w;(t+1) — wi(t) et oua (t) représente une fonction permettant la coremeg en

probabilité desn; vers le centre de gravité de chaque classe. Uksepiation de cette
fonction ainsi que ses propriétés sera faites assction suivante.
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3) Fonctionnement des Cartes de Kohonen :

D’une maniére générale, un réseau de neuroneésfreudécrit par 3 caracteristiques :
une architecture, une régle de transmission etegle d’apprentissage.
a.Architecture des cartes de Kohonen :

La carte de Kohonen est un réseau de neuronesxacduches dont I'architecture peut se
définir de la maniere suivante :
» Une couche d’entrée, servant a la présentatienddenées, et prenant la valeur du
vecteur d’observation ;
» Une couche d’adaptation, ou couche de sortie pcenant N neurones de sortie. (Figure
3.1).

Lesp neurones d’entrée relient chacun teseurones de sortie. Le réseau comporte donc
p xN connexions au total.

Chaque neurone de sortie posseéde des connext#ralés récurrentes, qui viendront
modifier la relation entre chacun des neuronestBeret de sortig21]

Figure II.1 : Architecture du réseau de Kohonen motrant la relation entre les vecteurs d’entrée x, le

poids de connexions wles connections récurrentes d’excitation (+) et'ithhibition (-) et les sorties y.
Reégle de transmission

X

X Connexions
récurrentes

X

X

b. Notions de voisinage :

Comme dit precédemment, la carte SOM repose suyrileipe d'un apprentissage
compétitif. Cependant, Kohonen a proposé de commpbétite méthode d’apprentissage par
I'adjonction de relations de voisinage entre |dBitss.

Se basant sur les modeles biologiques, dans leskpsetellules nerveuses ne sont pas des

entités indépendantes et isolées mais un ensemitiamient interconnecte, il définit un
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ensemble de liens entre les cellules. Cet ensemible que le nombre de cellules
employées constituent une architecture. La méttogilemployée pour relier les cellules
entre elles va permettre d’organiser la dispositaes vecteurs prototypes tout en
préservant les relations de voisinage. Les cellsbes disposées physiquement aux noeuds
d'un réseau dont les schémas de connexion lesghissiques: linéaire, rectangulaire,
hexagonal, sont présentés dans la Figure 3.2. likagedéfini par les relations inter-
cellules, appelées relations de voisinage, est@ppete [21]

Figure 1.2 : exemple de formes possibles des castele Kohonen.
) 2 () 7
Ny N N Ny

architecture linéaire

architecture rectangulaire architecture hexagonale

Une cellule est représentée par ses coordonnégs; , i) (ici dans le cas dun
voisinage bidimensionnel) dans un espace de stidiet A, que I'on peut représenter
comme étant une grille, chaque intersection dee-atlfeprésentant une position possible

pour une cellule.

Chaque cellule est représentée par un vecteurtppetaans la base de données et par des
coordonnées dans A (Figure I1.3).

Figure 11.3 : Représentation des vecteurs poids danl'espace d’entrée V (a gauche), et sur la grillé
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A
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»> — b}
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Afin de mieux comprendre les relations de voisisalignt les neurones de la carte, il est

indispensable de présenter quelques définitionsitaptes:

- Distance dans A entre deux cellules i et [La carte est un systéme de coordonnées
mono ou bi-dimensionnelles dans la majeure paei a@hs, sur lequel une distance
peut étre définie. La plus commune est la distagwelidienne. Il est également
possible de définir la distance dans A comme denbmbre minimal de liens reliant

les cellules et;).

- Voisine de rang k dans A d’une celluleLa cellulei posséde comme voisine de rang
k la cellulej si le nombre minimal de lien reliant ces deux de#iLtest égal & Il peut

exister plusieurs cellules voisines de méme rang.

- Voisinage de rang k d’'une cellule i Comme le montre la Figure 3.2 une cellule
possede en général plusieurs voisines de méme &mmgvoisinage de rank sera

constitué par 'ensemble des cellules voisinesadg inférieur ou égal la

L‘adjonction des notions voisins et voisinage idurh une modification dans I'algorithme
d’apprentissage par compétition. Au lieu de laidsecellule gagnante étre la seule a
modifier son vecteur prototype, les relations dsimage permettent aux diverses voisines
de cette cellule de bénéficier de son apprentissagaodifiant leurs vecteurs prototypes.
La regle (1) va étre modifiée @vinner take mosiie gagnant prend I'essentiel), I'idée étant
d’amener une relaxation locale (effet de lissage)less vecteurs prototypes voisins de la
cellule gagnante, de telle sorte qu’'une organisalobale apparaissR1]

L’activation régit pendant I'apprentissage s’estemau fur et & mesure que I'on s'éloigne
du neurone gagnant. Cette fonction d’activatidrappelédonction de voisinage.

- La fonction de voisinage :

La fonction de voisinage ou fonction d’activatioesdSOM a la forme d'un chapeau
mexicain et permet de distinguer 3 zones d’act{figare 11.4.1):

- Une région restreinte d’excitation (1) ;

- Une région d’action inhibitoire (2) ;

- Une région d’excitation plus faible (3), cette zgussede une action négligeable et est
habituellement ignorée.

Cette fonction prend une valeur maximale pour leroee gagnant et décroit au fur et a

mesure que I'on s’éloigne de lui.
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Figure 11.4.1 : Fonction de voisinage (ou d'activabn) « chapeau mexicain »

Sortie

) © 1
.
il Fmirée

Figure 11.4.2 : Activité en chapeau mexicain autoudu neurone le plus excité
(ici, le neurone central de la grille).

Il existe plusieurs fonctions de voisinage gquirdéssent pendant le temps. Les fonctions
de voisinage les plus importantes sont:
Bubble : R(t) = f(ci — d) ;

. 42 2
Gaussienne :qt) = e %« /27"

Cut-gauss : f(t) = e 9%/29" f (o, — dky)
Ep : hu(t) = max [0, 1-6: — d)2].
Ou oy est le rayon de voisinage au temps t qui est idgédin:

initial

t
O-f I tmax
o(t) = Opisa ($]

Oinitiale €1 Gtinale SONt choisies par l'utilisateur ;

ek =

r.—r, || est la distance entre les unitéstk sur la grille eff (.) est une fonction a

seuil.
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Figure IL.5 : différents types de fonctions de vaiinage.

« bubble »  « gaussienne » « cut-gauss » «ep»

La fonction de voisinage généralement adoptéeaefiniction Gaussienne. Cette fonction
est invariante par translation : elle ne dépersl gaa neurone vainqueur et présente une
rapidité de convergence qui la rend privilégiéde st centrée sur le neurone déclaré

vainqueur apres la phase de compétition.

c. Regle d’apprentissage :
Le modeéle des cartes de Kohonen simule le méoan®apprentissage sous la forme
d’un processus de classification topographique.
Ce mécanisme comprend trois phases pour chagteuvele I'espace d’entrée: une phase
dite d'initialisation, suivie d’'une phase de conifi@t entre les neurones de la carte et

enfin, une phase d’adaptation des poids des nesirone

* Initialisation : cette étape s’effectue en choisissant aléatoimertes vecteurs poids

initiaux.

« Compétition: X est I'espace d’entrée, chaque entrée est repéEs@atr un vectew
€IRP. L’espace d’entrée se présente de la fagcon s@ivant

X (1) = X1, X12,-.., %l

X =0 X2 = Pow X %]

S X (MF Xt X2 gl
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SoitW une grille de neurones de sortie de dimenBlpohaque neuronieest associé a un
vecteur poids synaptique de dimenspmw(i) = [wii, W,...... , W], oup correspond a la
dimension du vecteur d’entrée.

Une fois qu’un vecteur d’entrée(1) = [X11, X12,....... , Xp| soit aléatoirement sélectionné
dans la distribution de l'espace d'entrée, tous heurones de la grille sont mis en
compétition.
Le vecteur de I'ensemble d’apprentissaffe) est comparé a chacun des vecteurs poids.
Le neurone vainqueur sera celui qui se rapproclee@us du vecteur d’entrée courant,
c'est-a-dire celui dont la distance entre son weqteids synaptique et le vecteur d’entrée
est la plus courte. Le neurone vainqugeast identifié a I'aide d’'une mesure de similarité
habituellement définie comme étant la distancei@iecine entre les deux vecteuf21]

j=arg min||x -w|[, 1=1,2,.....,N

Ou [|]] est la norme euclidienne telle que définie par :

p
IIXII=1/Z X7
=1

» Adaptation des poids cette derniere phase sert a accroitre la resseogbtis neurones
avec les vecteurs d'entrée.

En effet, plus un neurone est proche du neuromeguadur, plus il sera influencé. A mesure
que l'apprentissage progresse, de moins en moinsedmnes seront influencés par le
neurone vainqueur réduisant de la sorte la tailleaisinage de ce dernier.

L’adaptation des poids de chaque neurone est dmmatién de la position d’un neurone
dans la grilleNV par rapport au neurone vainqueur.

La regle d’apprentissage pour un neurdnappartenant au voisinage topologique du

neurone vainqueyrs’énonce comme suit :

W) + a (1) h(t) [x- W) ] ssi K Ajw(t)

W(t+1)=
W(t) ssi - &A ()
Avec :
0 tle temps ;
0 a (t) le taux d’apprentissage ;
0 hi(t) la fonction de voisinage ;

39



Chapitre I Lestes auto-organisatrices de Kohonen

0 Ajx(n) le voisinage topologique autour du neurone (a&ur j au temps
discrett.
Le taux d’apprentissage (t) est une fonction décroissante, monotone et pesitét ,

telle que :

a
at)=——2— et 0<a ()< o<1
O =0T < o
Ou a o représentda valeur initiale dex (t) et T est le temps total.

a (t) vérifie les conditions suivantes :
.
lima)=0 et y[]l; alt) =

La fonction de voisinade(t) prend les valeurs suivantes :
ht) =1 sii=j;
O<ift) <1 si i€ Aj(l);
h(t)=0 sinon.
Si la fonction de voisinagest de type gaussien, elle sera décrite par :

_Ari=fe
hi(t) = e >0

Ou r et r sont les positions des neurones j et i dans k& &M efs (t) est le rayon de

voisinage.
Le rayon de voisinage doit étre également une fonaécroissante du temps. Il est défini
par :

t

o (t) = o (Dinitia {%jtm

I (D initas
o (Dinitia €t 6 (Dfinar SONt des parametres fixés a I'avance.
Soit 5(t) =a (t) hik(t), »(t) est appelé le pas d’adaptati¢h3]

Selon ce processus d’apprentissage, les donnéasédesont donc ramenées a des classes
qui s’organisent généralement selon une structictanbnsionnelle de neurones, pour
laguelle les relations de voisinage sont définies.

Le processus de classification topographique duelec8OM combine donc une étape de
classification avec une étape de projection deséen

‘étape de projection des données fait rappeler PAEn effet, chercher la plus petite
distance entr& et lesw; en utilisant la distance euclidienne revient a iméser la quantité

Zxwi, et a chercher la droite qui permet d’avoir unraement maximum. La différence
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ente les SOM et I'ACP réside dans le fait que cétape de projection se fait d’'une
maniere aléatoire a chaque itération dans I'algorit de Kohonen alors que pou I'ACP, a
chaque étape la projection se fait sur un axe pelipelaire a celui de I'étape précédente.
Le processus d’apprentissage et les differentepest d’adaptation sont résumés dans

I'algorithme d’apprentissage.

d. Algorithme d’apprentissage :

L’algorithme d’'apprentissage de Kohonen permatcdéntuer la ressemblance entre une
donnée et le vecteur de poids dont elle est lagrioshe.

Les différents parameétres a fixer avant de laneerlgorithme sont :
- La taille de la carte, en précisant le nombre degrees et la structure de la carte ;
- Le voisinage, en indiquant le type et le seuil graynaximum de voisinage) ;
- Le temps, en spécifiant deux valeurs entre lesgsialbtte fonction va décroitre
exponentiellement ;
- Et enfin, le nombre d'itérationf26]

Un cycle de I'algorithme SOM peut étre décrit@enaniére suivante :

1.t « O, initialiser aléatoirement les vecteurs poids initiaux et lenbe maximum
d’étapes d’apprentissagg.t
2. Présentemun vecteu pris aléatoirement dans I'ensemble d’apprentissage
3. Similarité : recherche du neurone vainquguen utilisant le critére de la distance
euclidienne minimale (neurone plus proche) :

IX —w]| = minfk -w]|,i=1,2,...,.N
4. Modification des poids ajustement des poids des neurones appartenargisinage
topologique/; (n) suivant le pas d’adaptatiapin).
4; (n) et »(n) varient dynamiquement durant l'apprentissage pgamner un meilleur
résultat :

Wi(t+1) — Wi(t) + 7(t). [x- Wi() ]

5. Itération : si t<tpaxalors t— t+1, retourner au point 2.
Sinon fin[31].
Le schéma suivant, récapitule les différentes é&tapd’algorithme de Kohonen.
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Figure 11.6 : Schéma de l'algorithme d'apprentissag de Kohonen.

{ Imitialization
aléatoire des
\ poids
[ Présentation
Ba&f dun vecteur
d'apprentissage d'apprentissage

Sélection du Mize a jour des
neurone paramétres

: gagnant : d'apprentissage

Mise a jour du
gagnant et de

. SB% Voisims
n fois

En fin d’apprentissage, les poids des neuronescamierger vers des valeurs telles qu’un

neurone ne sera actif que pour un sous ensembdbis pié la base d’apprentissage, et
chaque élément de la base n’activera qu’'un seubne{B81].

Cette valeur représente une observatimoyennerésumant le sous-ensemble des
observations qui lui sont affecté@s].

La marge d’erreur de I'algorithme exprime la dismoyenne de chaque observation de
la base de données par rapport au vecteur protatgpea classe d'appartenance. Cette

erreur peut étre calculée par la formule suivante

Erreurzi(i min | x-w, |)
N =

- Convergence de I'algorithme :

Malgré ses nombreuses applications et utilisatiteagzarte de Kohonen résiste a toute
démonstration mathématique de sa convergence.

Des tentatives de démonstrations ont été données.lgahonen lui méme en 1984, mais
la démonstration complete ne s’est faite que pard {Cottrell et Fort 1987). Cette
démonstration s’est limitée au cas d'une carte mdwnensionnelle : I'espace d’entrée
comporte une dimension unique et la carte est arte inéaire dont les neurones ne sont

disposés que le long d’'une seule dimension (urdidic
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Par la suite, la démonstration a été génératieée d’'autres distributions et avec d’autres
fonctions de voisinage (Erwin et al 1992, BoutoPages 1993).
Ce qui rend difficile I'étude théorique de l'algimne dans le cas général, est le fait qu'il
n'existe pas de potentiel (ou énergie) associglardes entrées sont tirées suivant une loi
de probabilité® continue.
Dans le cas discret, Ritter et al (1992), introdataune fonction de potentiel, de fagcon a ce
que l'algorithme de Kohonen réalise une descentgra@ient stochastique, du moins pour
chaque valeur constante de la fonction de voisinage
Cette fonction de potentiel est définie par:

V(% Xy Xy GG Cu) = 2 D, D

n
i=1 KOV, (i) x; Ory

px -c?

Ce potentiel généralise la distorsion quadratiquéaovariance intra-classes qui comprend
la somme des carrés des distances de chaque dimenan seulement a son vecteur code
mais aussi aux vecteurs codes des classes voisines.

L’étude mathématique de ce potentiel n'est pas Isimpn plus, car il n'est pas partout
différentiable.

Pour des cartes multidimensionnelles, les résulta sont que partiels. La difficulté
majeure réside en fait dans le manque d'outils émadtiques pour définir un
ordonnancement correct dans des espaces de dimeuagiérieure a 1.

L’alternative du calcul de la convergence de I'aljone est la visualisation des résultats
de I'apprentissage. Lorsque les entrées sembla@ppartiendront aux mémes classes et
gue des classes voisines regrouperont des élémantse ressemblent, I'algorithme de
Kohonen aura convergg]

Une fois que l'algorithme de Kohonen ait converda,carte de Kohonen démontre des
propriétés statistiqgues importantes qui confirnleatliens forts entre I'espace d’entrée et
les sorties de la carte. Ces propriétés feronjdtatte la section suivante.

4) Propriétés de la carte SOM :
Les propriétés importantes de la carte de Kohauert : I'approximation de I'espace
d’entrée, la reproduction des variations statistiques de pase d’entréeet enfin la

conservation de 'ordre topologique.
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¢ Approximation de I'espace d’entrée :

Afin de bien expliquer cette premiére propriég [@lgorithme, le cas ou les données
d’entrées sont uniformément distribuées est corsidé
L’application de I'algorithme a cette base de darg€nére une carte dont les unités sont
aussi uniformément distribuées.
Le résultat dapprentissage est donc un ensentelerésentatif de I'ensemble
d’apprentissage (les entrées).
A la convergence, les neurones représentent dess zmsez équiprobables, régulierement
réparties et de méme surface (en moyenne). Chagrene a la méme probabilité d’'étre
sélectionné. Ces zones sont des ensembles muteali@xclusifs dont I'union comprend

tous les points de I'espace d’entrée.(voir figurd 3

. Reproduction des variations statistiques de I'espiieatrée:

La densité de la répartition des neurones daspdice de sortie reflete les variations
statistiques de l'espace d’entrée: une régions@eme données attire davantage de
neurones qu’une région moins dense. Autrementlekt,zones de représentation sont

grandes dans les régions a forte densité de pidabaiiinversemen{9]

¢ Conservation de I'ordre topologique

La propriété de I'ordre topologique est une cquséice directe de la mise a jour des
vecteurs poids qui force le neurone gagnant et tessneurones appartenant a son
voisinage topologique de se déplacer vers le vecdfentrée associé.
En effet, les vecteurs semblables de I'ensemble éfartl sont cartographiés sur des
neurones se trouvant pres les uns des autres.
Cette propriété reflete le comportement du systeeweonal humain : de méme que dans
le cerveau, des stimulus similaires excitent dedrats voisins, deux vecteurs d'entrées
proches activeront deux neurones voisins. C’estqumi on dit que la carte de Kohonen

conserve la proximité topologiquid.1]
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Figure 1.7 : De gauche a droite : la premiere figue représente I'ensemble des entrées uniformément
distribuées; la Z™figure montre les entrées et les vecteurs poids aiébut de I'apprentissage qu’on
relie en respectant I'ordre de leur indice ; et enii dans la derniére figure a la fin de I'apprentisage,

1

les vecteurs poids sont organisés uniformémerftl1]
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Connaissant le fonctionnement d’'un réseau de Kahaaiesi que ses propriétés, les

avantages et les limites de I'algorithme de Kohgomemvent maintenant étre étudiés.

5) Principaux avantages et limites des cartes de Koéion

Grace a ses nombreux avantages, la carte SOMilesie dans différents domaines.
Les principaux avantages d'utilisation des careeK@honen sont :
- La projection du résultat de la classification dangspace de dimension réduite :
- L’économie dans le temps de calculs et ce gradeage on line de I'algorithme :
une seule observation est choisie par itération ;
- La visualisation directe des relations entre lasnées analysé¢sl];
- La facilité d'application ne nécessite pas une ecéhgnsion approfondie;

- La représentation graphique simple des prototypdesclasses ;

L’apprentissage rapide car le rayon de voisinagengence par une grande valeur
ensuite décroit dans le temps assurant ainsi ulfenreajustement des poids ;
- La projection d’un point sur une carte déja traesteassez rapida9] ;

- Les groupes sont déterminés automatiquement paséau.
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Néanmoins, cette approche n’'est pas exempte deitdéf@es principales limitations
peuvent étre regroupées en 4 points :

1. la qualité de modélisation dépend étroitement ddirfeension de la carte de sortie
et donc de la qualité de préservation de I'ordgokogique qui est fixée a priori
sans idée de la topologie des donnée.
la topologie de la carte est stationnaire, gkvolue pas dans le du temps.

3. les regles d'apprentissage sont toutes fix@ebavance, elles ne dépendent
aucunement de la particularité de chaque procelsasnvergence, qui réside dans
la séquence compléte de déplacement des paifksl]

4. la carte de sortie est non orientée contreere a la physiologie d’'un cortef23].

6) Les extensions de la Cartes de Kohonen :

Afin d’améliorer les performances des cartes SQiMisieurs arrangements ont été
introduits a I'algorithme donnant naissance a pluis autres méthodes dites extensions de
la carte.

Ainsi, ces extensions s’éloignent parfois graneleinsoit du modele biologique, soit de
I'algorithme en tant que tel.

Dans ce qui suit, seront présentés brievementdéveloppement récents dans la

littérature.

- Cartes hyperboliques :

La topologie rectangulaire est celle utilise@mégélement dans les cartes de Kohonen.
Cependant, elle peut ne pas étre la meilleure septétion pour un espace d’entrée
complexe, de haute dimension.

A cette question, Ritter el apportent leur élément de réponse avec un algaittoncret
HSOM. La carte de neurones employée consiste en progction d'un espace
hyperbolique sur R2. Ritter conclue a une meilleegésentation pour un espace d’entrée
a haute dimension, mais surtout a la possibilitéod®er une structure hiérarchique dans
la carte de neurones. Un des inconvénients de apfieoche est que la topologie de la
carte est toujours spécifiée a prigti6]

- Tree Structured Self-Organizing Map, le TS-SOM:
Cet algorithme s’appuie sur une géométrie d’anbne croissance. Une spécification

progressive de I'échelle d’apprentissage de I'algore se fait au fur et a mesure que I'on
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ajoute des neurones. La structure d’arbre prodast@htégories et des sous catégories, la
modélisation en sortie est donc hiérarchisée : eut fire la carte a différents niveaux
d’arborescence. Cette approche ouvre la voie dgsitimes constructifs, qui sont tels que

le nombre de neurones augmente au fil de I'apEsage[32]

- La famille d’algorithmes GSOM ou le plus connu d'ére eux, le GNG (Growing
Neural Gas) :

Ces algorithmes ont montré des performancesmgiréent bonnes.

Dans le GNG, les neurones sont ajoutés au réseaw e fréquence réguliere. Pour
savoir ou ajouter un nouveau neurone, on se basangufonction d’erreur attribuée a
chaque neurone. Plus celle-ci est grande, plugdéom concernée a besoin de renfort
neuronal. Avec cet algorithme, le probléme de fixee topologie par avance est résolu et
I'erreur de modélisation est trés faible. Les neemintermédiaires disparaissent de la
carte finale, la topologie est apprise automaticer@mLe probleme de cette approche est

éevidemment qu’elle fait abstraction totale de kité biologique[36]

- Receptive-Field Laterally Interconnected Synerigelly Self-Organizing Map RF-
LISSOM:

A linverse du GNG, cet algorithme reproduit essfidélement les observations
expérimentales dans le cortex visuel primaire.

Dans ce modele, la dynamique des neurones est paEgieun systéme d’équations
différentielles, les neurones étant de type « sotomat activation ». L’apprentissage est
non supervisé de type Hebbien, et la connectivitéédeau est dynamique car on enleve au
fur et & mesure les connexions inutiles. Tous lagéntients sont donc réunis pour
reproduire le plus fidélement le comportement l@ae des neurones avec les
connaissances et techniques d’aujourd’hui.

Ce modele contient tout de méme des défauts, nogatndes contraintes énormes sur la
topologie initiale (connexions excitatrices et litices distribuées avec une parfaite
régularité spatiale, graphe complé#)]

- L'utilisation des algorithmes génétiques sur les BIO
Ceux-ci sont des algorithmes de recherche doptimglobal. On dispose d'une
population de chromosomes chacun d’entre eux étant un codage binaire d'une

combinaison particuliére de paramétres, correspunda « codant » pour une solution
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particuliere du probléme. La validité de la solatest mesurée par une fonction de colt ou
d’énergie. Le probléeme étant la recherche de kopth global, il faut trouver le
chromosome qui code cette solution optimale. Aves mhutations, des recombinaisons et
un critere de sélection naturelle, la populationéj&ue évolue en favorisant les meilleurs
chromosomes mais sans rester prisonniére des olotiaax.

Bien entendu, cette technique est lourde et cexep(codage, choix de la fonction de
codt et temps de convergence sont des obstacledlldi et ne permet pas de comprendre

pourquoi un processus est meilleur qu’un autre,sdl contente de donner le meillddd]

- Auto SOM (Haese et Googhill, 2001):

Dans cette méthode, la carte SOM est enrichien dalgorithme qui estime
automatiquement le coefficient d’apprentissage.lgodathme consiste en un filtre de
Kalman?® couplé avec une méthode d’estimation récursiveaamétres.

Le filtre calcule Il'adaptation des poids du résean estimant le coefficient
d’apprentissage qui minimise la variance de I'erré@@stimation. Alors que la méthode
d’estimation, calcule la largeur de la fonction \a®sinage qui minimise la variance de
I'erreur de prédiction du filtre de Kalman.

A cela s’ajoute une «topographic function » germet de préserver le voisinage et
prévient ainsi la non convergence de la carte.

Comme cette carte vise a préserver les propriéfEdogiques de I'espace d’entrée, la
qualité de la topographie est mesurée pendantdaeptiapprentissage, soit en utilisant le

produit topographique, soit en employant une famctopologique[17]

- Batch map :

Dans cette version de SOM, le taux d’apprentssaigst pas utilisé. Contrairement a
l'algorithme standard de Kohonen ou on présentevecteur de données a la fois,
'ensemble de la base de données est présenté golaytation au cours de la phase
d’apprentissage dans la version Batch map.

A chaque étape d’apprentissage, la base de domségartitionnée selon les régions de
Voronoi de la carte des vecteurs poids et de naxveacteurs poids sont calculés. Le
nouveau vecteur poids est la moyenne des poidex@aples sachant que le poids de

chaque exemple est la valeur de la fonction denage au point du vecteur gagndBs]

3 Le filtre de Kalman est un estimateur récursif paimet d’estimer I'état courant. Seuls ['état @déat et
les mesures actuelles sont nécessaires. L'histodgs observations et des estimations n'est @asgigguis.
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- Analyse en Composantes Curvilignes (AJCJ]:

Cette méthode combine les avantages de I'ACPestcdrtes auto-organisatrices de
Kohonen.

Le principe général de la méthode est de minimisecritere expliquant les différences
de topologie entre I'espace initial et I'espacprdgection.

L'algorithme de I’ACC est constitué de 2 étaipependantes :

1. Une étape de quantification vectorielle des indigid

Cette étape fournit les vecteurs prototypes diskaibution des vecteurs d’entrée.
Pour cette étape on peut utiliser soit un réseaia@honen soit une autre méthode de
guantification vectorielle comme le Neural Gaz esl K-means.
2. Une étape de réduction de dimension :
Cette étape permet de conserver au maximum ladgigotles vecteurs d'entrée.

L'opération recherchée est alors une projectmmiméaire d'un espace de dimension p
vers un espace de dimension inférieure g.

L'algorithme de projection est basé sur la misation du critére de distorsibn La
minimisation de ce critére, se fait par une descdptgradient.

Apres convergence, lé¢ prototypes vont permettre non seulement l'intetpmiamais
aussi I'extrapolation de tout vecteur n‘ayant pagigipé a la phase d'identification du

modeéle.

- Version auto adaptive de la carfgl]:

La version auto-adaptative de la carte de Koh@ugmente le nombre de neurones de la
couche de sortie jusqu’a dépasser le nombre de aoenpents types.

Dans une premiere phase, un apprentissage alass@fait (car on a besoin d'un début
d’organisation et le nombre initial de neuronestygre suffisant).

Si l'apprentissage de la premiére phase n’estgoasonné de succes, on passe a la
deuxiéme phase : I'ajout d'une colonne ou d’unadigle neurones a la carte. La position
d’insertion est déterminée par le neurone le plusvent élu et le plus proche de ses
voisins directs. Les poids des neurones insérésimitinlisés a la moyenne algébrique des

poids de leurs voisins.

* Par exemple E = z (X =Y, )?F (Y, ) avec F fonction monotone positive et décroissantefavorise
P ]
i

le respect local de la topologie.
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Toutes ces méthodes sus mentionnées présenisigyss avantages : une recherche plus
rapide du centre d’excitation, une convergence plapide et des capacités de
généralisation améliorées.

Cependant, I'aboutissement a des architecturéquadies se fait souvent avec un prix

élevé en temps de calcul et avec un nombre impattadonnées d’apprentissage.

7) Classification de Kohonen par rapport aux autresthodes :

Si la notion de voisinage lui est particuliére classification de Kohonen a des analogies
avec certaines autres meéthodes de classificatiordest propriétés qui permettent
d'envisager d'éventuels couplages avec elles.

Parmi ces méthodes, l'algorithme de Lloyd (Sim@empetitive Learnind est
exactement celui de Kohonen a 0 voisin. Ces dethniques de classification samieux
adaptées aux grandes bases de donnéesles algorithmes de type nuées dynamiques —
qui obligent a classer tous les individus a chaitgration — ou celui de la classification
hiérarchique avec la distance de Ward — dans ledi@lt calculer toutes les distances
entre les centres de classes.

La classification de Kohonen asbuste— au sens ou le résultat ne peut étre grandement
modifié par I'ajout d’un nouvel élément a la base dbnnée si celui-ci n'est pas trop
extravagant (valeur erronée ou aberrante). Cetgrigté est aussi vérifiée par la méthode
des centres mobiles mais n'est pas partagée mdadsification ascendante hiérarchique
dont le résultat peut étre remis en cause pardiappun individu supplémentaire. Par
contre, cette derniére est la seule a fournir exaent le méme résultat quand on relance
l'algorithme car les autres —dépendent de l'ordzeprEsentation des individus et de
I'initialisation.

Ces méthodes peuvent étre complémentaires etedoraissance a deombinaisons
hybridesdu typecentres mobiles — classification hiérarchigearte de Kohonen — Lloyd
ou carte de Kohonen — classification hiérarchid@8].

5 Cet algorithme représente la version stochastiquéathorithme des nuées dynamiques la plus simple.
C’est pourquoi on I'appelle Algorithme d’Apprersage Compétitif Simple (abrégé en SCL).
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Chapitre 1lI Applications des cartescaorganisatrices de Kohonen

Introduction :

Ce troisieme et dernier chapitre se divise dearkigs. La premiére partie est consacrée a
la mise en application de I'algorithme de Kohonamx méthodes de visualisation et aux
champs d’applications de la carte. Deux applicatibiien particulieres du réseau de
Kohonen seront également décrites (application\alidation des données et application
sur une base de données incompléte).

Dans la deuxieme partie, une application des caedsohonen a des données réelles est
faite. Elle intégrera la programmation de l'algbnite a I'aide du logiciel Matlab. Deux
bases de données seront considérées. La premisee ubiéisée concerne lindicateur
composite IDH (indicateur de Développement Humaie) 118 pays. Deux cas sont
considérés: le cas a une seule dimension en coastda variable IDH, et le cas a deux
dimensions en prenant en compte deux des compes#midDH : I'espérance de vie a la
naissance et le PIB.

La deuxiéme base de données décrit quant a elldé8esilayas d’Algérie selon quatre
variables : le taux d’analphabétisme féminin, leigentage de chefs de ménages sans
instruction, la part chefs de ménages actifs @lercentage de ménages propriétaires de

leur logement de chaque wilaya.

51



Chapitre 1lI Applications des cartescaorganisatrices de Kohonen

Premiere partie : Mise en application et visualiga de I'algorithme de

Kohonen

1) Mise en application d’'un réseau de Kohonen :
Afin de mettre en application un réseau de Kohones ajustements nécessaires a
I'élaboration de celui-ci seront définis ainsi dae méthodes d’évaluation de la qualité de

représentation.

A. Réglages:
Lors de la conception d'un réseau de Kohonenrekpect de certaines conditions

contribuera au bon fonctionnement du modeéle. Cadittons concernent :

¢ Le choix du nombre de neurones de sortie :
SoientC le nombre de classes prévu et que le nombre demeside sortie e, deux
situations problématiques peuvent se présenter :
1) N<< C: le réseau comporte trop peu de neurehdss vecteurs d’entrée appartenant a
des classes différentes se trouveront représeatéswche méme classe.
2) N>>C le réseau comporte trop de neurones etteira des distinctions qui n'ont pas
lieu d'étre.

Un bon choix pour le nombre neurone serait dagre 2C< N << M, ou M est le
nombre de modeles du vecteur d’entrée. T. Kohomepagse d’appliquer I'heuristique N=

5 x (nombre d’exempledy*#

. Le choix aléatoire des poids :

Les valeurs des poids doivent étre différentegnschacun des vecteurs initiaux seraient
a une distance égale de tous les vecteurs d’'ajgsage, empéchant ainsi toute possibilité
de discrimination entre les vecteurs de poidsstlpéférable d’avoir des petites valeurs

pour les poids

¢ Letaux d’apprentissage (t) :

Le taux d’apprentissag#oit étre une fonction positive, décroissante ehotone. Ceci
permet aux poide; de s’ordonner pendant les premiéres étapes etrdac®r le reste des
étapes a I'affinage des positions. On notergsa valeur initiale. Kohonen recommande de

prendre a o proche de 1 pour les 1000 premieres étapes pule tésser décroitre. La
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forme de la fonction (linéaire, exponentielle owdrsement proportionnelle a t) n’a pas

d’'importance.

¢ La fonction de voisinage

Il est nécessaire d’utiliser une fonction de voisineg@vexe pour éviter que la carte ne
passe, en cours d’apprentissage, par des étatesstalors que les vecteurs prototypes
n'ont pas encore atteint leur position finale. Weke situation peut amener un blocage de
I'organisation alors qu’elle n’est pas terminéea Konction la plus employée est de type

gaussien.

¢ Lerayon d’influence

Le rayon d’influence du voisinage autour du neurea@queurs (t) doit étre également
une fonction décroissante du temps. Ce rayon setadtabord grand pour permettre a la
carte de se déplier puis se restreindra au seubmewaingueur, ou a ses voisins directs,
pour affiner le placement des vecteurs prototypes.
Le choix du rayon d’influence a une grande impuéacar, si I'étendue du voisinage de
départ est trop restreinte, la carte ne pourrasjsadonner globalement. Pour éviter de voir
des zones de la carte désordonnées il est reconéntngdrendre une valeur initiale trés
grande, voire méme plus grande que la taille d=ufte et de la laisser décroitre jusqu’a 1
au cours de I'apprentissage.
Chaque neurone trouvé dans ce rayon est considérmne appartenant au voisinage du

neurone vainqueur

¢ Le nombre d’échantillons a présentggy:
Pour obtenir une bonne précision statistiquesil recommander de prendre le nombre

d’échantillongnax au moins égal a 6 fois le nombre d’observationd@se de données.

« Dimension de la carte :
D’une maniere générale, les cartes de petitlesdde dimension 3x3, 2x2 et 1) sont

relativement stables et simples a visualiser.

¢ Le nombre de classes :
En général, les méthodes d'apprentissage nonrvispedonnent des résultats

reproductibles s'il y a moins de 10 classes.
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Cependant, le choix initial du nombre de classeanbitraire et il n’existe pas de méthode
sare pour choisir la taille de la grille.

Pour exploiter les caractéristiques stochastiqedzatjorithme SOM, et obtenir une bonne
classification et une bonne organisation, il estfgmable de travailler sur des grandes
cartes. Mais on peut penser que le nombre sighffob@ classes sera souvent plus petit que
la taille de la grille(nxn). D’'un autre co6té, il n'est ni facile ni utile d’iefpréter et de

décrire un trop grand nombre de clas§&k]

B. Calcul de l'erreur :

Afin d’évaluer quantitativement les représentagidournies par les cartes SOM, il est
nécessaire de trouver des meéthodes d'évaluatiolvitakppes Ces méthodes doivent
garantir que :

- la carte SOM représentera de maniere correcteskaldition des entrées si les

vecteurs prototypes approximent la densité de fbtéades vecteurs d'entrée ;

- les relations de voisinage de l'espace d’entig@ sespectées si deux entrées
proches sont représentées par deux cellules precinds carte ;

- les vecteurs prototypes seront ordonnés et la aageanisée si deux cellules

proches possedent deux vecteurs prototypes proches.

On trouve dans la littérature plusieurs approchmi ces dernieres on peut citer

I'approche géométrique, I'approche discréte etap@oche par ensembles ordonnés.

— Approche géométrique

Pour deux neuroney; et N, proches dans la carte, on construit dBhd’hypersphére
HSMWwi,wj) dont I'un des diameétres est le segment de drogmignant les deux
représentations; etw; de ces deux neurones d&lis

Puis on recherche tous les neurones dont la repedsm est incluse dans cette
hypersphére et dont la distance sur la carte gstrimure a la distance de ces deux
neurones.
Tous les neurones de cet ensemble violent la salatintermédiarité. L'évaluation de la

qualité est liée a ce nombre d'intr{49]
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Figure 11l.1: A droite, existence d'intrus dans lasphére la grille n’est pas tout a fait ordonnée. A

gauche : une grille parfaitement organisée.

fio 1V-1.2 - Grille parfaitement dénlovée, |

- Approche discrete:

Villmann propose de discrétiser I'espace des desarpour faciliter la comparaison avec
la carte en utilisant ce que I'on appelle les ragide Voronoi et le graphe de Delaunay.
Une région de Voronoi associée a un élément P eBpace euclidien S, est I'ensemble
des points qui sont les plus proches de p queaidut point de S.

Le graphe de Delaunay consiste a faire une triatigal particuliere de I'espace S. Ceci
revient a faire un découpage de I'enveloppe conlx& en triangles dont les sommets
sont des points de S et tel sue les intérieursgedetriangles sont disjoints. Une des
propriétés de ce graphe : seuls les sommets cantiams le cercle circonscrit d’un triangle
guelconque de la triangulation sont les trois setsmde ce triangle.

Le graphe de Delaunay s’obtient en tracant unee a@tre deux sommets du graphe de
Voronoi.

Si la triangulation de Delaunay est vérifiée sasjace des entrées couplé des neurones de

sorties, la carte sera organisgi]

Figure I1.2: A gauche Diagramme de Voronoi et a doite, Triangulation de Delaunay (trait pleins) et dagramme

de Voronoi (pointillé)

\\ //\

Ly
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- Approche par ensembles ordonngés

Si la valeur des dissimilarités entre individust €onservée alors la topologie de
I'ensemble des données existant dans I'espace piErtdést conservée dans I'ensemble
d’arrivée.
L’évaluation du désaccord entre les deux ordrdaispar les formules suivante§l8]

C =2 dy (%, %)de (%, %))

i<j
Sachant que :

1six etx; sont voisns
0 sinon

005,00 =l 5 et 05|

b

Méme si ces trois approches sont intéressantess mdkstent difficiles a appliquer si la
dimension de I'espace d’entrée est assez grandst @ourquoi, en général, on se contente
de calculer I'erreur de dissimilarité entre chaalservation et le vecteur poids de sa
classe:

Erreur:%(z min | % -w; |)
i j

2) Méthodes d’analyse et de visualisation de lates&5OM

La visualisation d’'une carte de SOM est utilipgair interpréter les résultats obtenus a
partir du processus d’apprentissage. Celle-ci peduediscerner le nombre de victoires
appartenant a chaque neurone dans la carte.

Plusieurs méthodes de visualisation peuvent étlisées pour représenter les résultats
obtenus. Cette section présente les quatre méthesligdus utilisées : led-matrices, les
histogrammes de densité des données, les pldagneppage de Sammon.

. Les U-matrices :

Les U-matrices permettent de visualiser les groupes implicitemte&aus dans
I’échantillon. Le principe est de calculer une ntatrdes distances entre les vecteurs poids
des neurones adjacents. Il suffit alors de reptésees distances dans un espace a deux
dimensions. Des niveaux de gris sont généralentdises. Les zones claires séparent des
neurones proches et les zones foncées des ned@oimgss. (Figure (a))

* Les histogrammes de densité des données
Les histogrammes de densité des données perméitrsque I'apprentissage est terming,

de représenter sur un plan le nombre de victoeeshdque neurone.
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Le nombre de victoires par neurone détermineracsdear (par exemple foncé si le
neurone a eu plusieurs victoires), sa taille ounbsa hauteur (dans le cas d'une

représentation tridimensionnelle du SOM). (Figurg (

. Les plans :

Les plans permettent de visualiser les valeetatives d’'une des composantes des
vecteurs de poids sur une carte 2D. Comme poud{emtrices, on utilise généralement
des représentations par niveaux de gris. On pewdx@mple associer les petites valeurs au

gris clair et les grandes valeurs au gris foncgu(fe c)

 Le mappage de Sammon :

Le mappage de Sammon est surtout utilisé lssptiases d’élaboration des cartes auto
organisatrices. C’est une méthode itérative de émmmtation de données
multidimensionnelles en deux dimensions.

Le mappage de Sammon est une méthode antérieurelépendante des cartes de
Kohonen. Cependant la représentation des vecteypsids sur un plan, en connectant les
neurones voisins par des lignes, permet d’obtarerreprésentation ordonnée reproduisant

la forme des données utilisées en entrée. (Figh)y¢46]

Figure I11.3: Différentes méthodes de visualisation de SOM : (a) U-matrices, (b) Histogrammes de deité des
données, (¢) les plans, et (d) le mappage de Sammon

hilkss whiks s n&r
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Une autre méthode de visualisation des cartes SQ&hesées en ficelle ou en grille, serait
de présenter chaque neurone par une case et deedesdintérieur de chaque case les

valeurs des composantes de chaque neurone.

Figure 1114 : Visualisation des contenus des class d'une carte (10 x 10)
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Dans ce qui précede, les différents aspectsatiplithme de Kohonen ont été traités sans
tenir compte de la nature des données. Cepefeltmaitement des données qualitatives

est spécifique. Les caractéristiques de ce traitéfieeont I'objet de la section suivante.

3) Traitement de données qualitatives par I'algdnihe Kohonen :

Dans sa forme originelle, l'algorithme de Kohontaite des données quantitatives a
valeurs continues réelles, pour lesquelles chahaergation est décrite par un vecteur réel.
Cependant dans les applications réelles, les uhdévipeuvent aussi étre décrits par des
variables de nature qualitative (ou catégoriel@gst le cas par exemple, pour les données
d’enquétes, ou les réponses aux questions peuveirtn nombre fini de modalités de
réponse (par exemple : sexe, catégorie sociopiofgsdle, niveau de revenu, type
d’emploi, lieu d’habitation, niveau d’éducationg et).

La plupart du temps, les variables qualitativep@avent pas étre utilisées telles quelles. En
particulier pour faire un apprentissage de Kohoremta n'a aucun sens de les utiliser
comme des variables numériques méme si les maladét codées par des nombres.

Ainsi les données qualitatives nécessitent uretraint spécifique.
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Dans ce qui suit, seront traités successivemerdate ou la base de données contient
uniquement des variables qualitatives, et le casllelicomporte des données qualitatives et

quantitatives.

3.1) Base de données constituée uniqguement de vales qualitatives :

L’application de I'algorithme de Kohonen aux déem qualitatives requiert un traitement
spécial de la base de données. Pour ce fairet ihéxessaire de définir deux sortes de
tableaux d’analyse des données: le tableau disjocmmplet et la table de Burt. La

réalisation de ces deux tableaux est présentéelealétail en annexgl6]

3.1.1) L’algorithme KACM (Kohonen Analyse des CorrespomaarMultiples) :

Cet algorithme ne prend en considération queniedalités. Soit un réseau de Kohonen
nxn (grille), muni de sa topologie habituelle et laléatte Burt corrigé®° relative a la base
de données utilisée.

L’apprentissage a chaque étape consiste a :

- Présenter au hasard une ent{@e(une ligne de lanatrice corrigée B
- Rechercher son unité gagnangeui minimise [{(j) - Cu | pour toutes les unités;
- Mettre a jour les vecteurs poids de l'unité gageat de ses voisines :

Cu nouveau _ Cuancien+ €U(U, UO)(r(j) _ Cu ancien)
Ou ¢ est le paramétre d’adaptation eetla fonction de voisinage définis de la méme

maniere que précédemment.

Apres apprentissage, chaque profil lig(j¢ est représenté par son unité gagnante.

Grace a la propriété de conservation de la topelatg l'algorithme de Kohonen, la

représentation delgl entrées sur la grillgnxn) souligne laproximité entre les modalités

desK variables.

Une fois la convergence réalisée, une classifinati@anisée de toutes les modalités est

obtenue, ou les modalités liees appartiennent#€lae classe ou a des classes voisines.

Cette méthode (KACM) est une alternative tres agsante de I'AFCM classiqug6]

3.1.2) Traitement des individus/modalités :

Afin de faire une analyse sur les individus, papation de I'algorithme de Kohonen aux
lignes du tableau disjonctif complBt©, donne une carte SOM qui analyse les individus
seulement. Mais pour représenter simultanémentrledalités et les individus, il est

nécessaire d’'utiliser d’autres algorithmes :
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- KACM_ind (Kohonen Analyse des Correspondances Multiples imddadus :

Les modalités sont affectées aux classes aprgseragsage, comme données
supplémentaires.
Une carte de Kohonen est construite avec les iddévien utilisant I'algorithme SOM
appligué au Tableau Disjonctif Complet Corrigéesst inodalités sont projetées comme des
données supplémentaires.
L’algorithme SOM est appliqué aux lignes de ce dabl corrigé. Chaque modalitéest
représentée par uM vecteur, qui est leecteur moyermle tous les individus partageant
cette modalité.
Ses coordonnées sont:

bjl —
b,-\/H\/R Pourl=1,..., M
Chaque vecteur moyen est affecté a la classe derteohde son plus proche code vecteur.
KACM _ind nécessite plus d'itérations que KACM. Effeg les individus (qui sont
généralement plus nombreux que les modalités) dassés en premier lieu. Ensuite les
vecteurs poids sont calculés pour étre utilisésmermrototypes et assigner les modalités
considérées comme données supplémentaires.
La visualisation n’est pas toujours utile, surtlmusqu’il y a trop d’individus. Mais la carte
peut montrer des associations entre modalités oupgs de modalités et sous-ensembles
d’individus. [46]

- KDISJ (Kohonen sur tableau Disjonctif.)
Deux algorithmes SOM sont utilisés sur les lignasdiyidus) et sur les colonnes
(modalités) deD® (tableau disjonctif complet corrigé)'association entres modalités et
individus est contrainte durant tout 'apprentissag
Soient un tableau disjonctif complet corrid¥)(et un réseau de Kohonen. A chaque unité
u est associé un vecteur ca0gformé de M + N) composantes, léd premiéres évoluent
dans I'espace des individus (représentées paridessl deD), les N derniéres dans
I'espace des modalités (représentées par les cdaeD®). Soit :

Cu=(Cu» G )u= (Cuu, Gy
Les étapes d’'apprentissage du réseau de Kohonedadbies :
Une ligne deD° (c’est-a-dire un individu i) est tirée, puis undarme (c’est-a-dire une
modalitéj). A chaque individu tiré, est associée la modalj{§ définie par :
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oy c _ d;
j(@i) =Arg mjaxdIJ Arg mjax \/Kidj
Ensuite, un vecteur individu étendu est cxéé (i, j(i)) = (XM, XN), de dimensionN] +
N). L'unité gagnante est définie comme étant addliet le vecteur code est le plus proche,
au sens de la distance euclidienne restreintédvBpsemiéres composantes.
Notons up cette unité gagnante. Les vecteurs codes de l'upitét ses voisines sont

rapprochés du vecteur compléit§(i)), selon la loi usuelle de Kohonen :

Uo = Arg min |[Xw — Ga,d|
Cunouveau: Cuancien+ ga_(u,uo)(x _Cuancier)
Ou ¢ est le paramétre d’adaptation (positif, décroigsatc est la fonction de voisinage
telle ques (u, w) vaut 1 siu etuy sont voisines sur le réseau de Kohonen, et 0 sinon
Quand une modalitgéde dimensiomN (une colonne d@®°) est tirée, aucun individu ne lui
est associé. En effet, par construction, il ex@tessieurs individus ex-sequo et le choix
serait arbitraire.
L'unité gagnante yest définie comme étant celle dont le vecteur astde plus proche,
au sens de la distance euclidienne restreintéNaiderniéres composantes.
Les N dernieres composantes du vecteur code gagnanti@ssacet de ses voisins sont
rapprochés de celles du vecteur modglisans modifier led premiéres composantes.
Soit Y le vecteur colonne de dimensibhcorrespondant a la modalitéCette étape peut
s’écrire :
Vo = Arg miny[|Y — Gud|
C, nouveau_ CN‘uancien + £0(U, V) (Y _CN’uancier)

'u

Ou lesM premiéres composantes ne sont pas modifiées.

Un classement classique de Kohonen est fait suntbvidus, un autre sur les modalités,

tout en les maintenant associés. Aprés convergéesandividus et les modalités sont

classés dans les classes de Kohonen. Des individusodalités « proches » sont classés
dans la méme classe ou dans des classes voidisedfitlen général de faire 20¢N)

itérations pour obtenir la convergenfés]
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Le cas traité dans la section suivante, considaéme, base de données constituée d'un
mélange de variables quantitatives et qualitatives.

3.2) Base de données constituée de variables quantieatet qualitatives:
Quand la base des données inclut des variabkegtitptives et qualitatives, la premiére
idée est de faire une classification sur les végmlguantitatives, et puis de croiser cette

classification avec les autres variables qualiéastiv

- Classification de Kohonen et variables qualitasive

Soit un algorithme de Kohonen, appliqgué a une dasdonnées d’individus décrits par des
variables quantitatives.

Pour interpréter les classes selon des variablaitafives non utilisées dans I'algorithme
de classement de Kohonen, il peut étre intéresdaatudier la répartition de leurs
modalités dans chaque classe.

Les statistiques élémentaires sont calculées daague classe et a l'intérieur de chaque
cellule on constitue un camembert montrant comnsemt réparties les modalités de

chacune des variables qualitativigs]

Figure 111.5 : Camembert d’'une variable qualitative Q possédant tois modalités.

Oo=3 BQ=2 Oa=1

4) Champs d’applications des cartes de Kohonen :

La méthode SOM est, en premier lieu, une méthadelereprésentation de données.
Cependant, les propriétés intéressantes de lafoattgu'elle est utilisée dans beaucoup de
domaines, comme la classification, la discrimimmti'optimisation et la prévision.

- Classification :
L’application des cartes SOM comme outils de cfasgion se fait dans plusieurs

domaines, dont, a titre d’exemples, la médecinkéebnomie.
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Dans le domaine médical, les cartes SOM ont éténmoient utilisées pour classer des
tumeurs cérébrales dans des bases de données riie dedlle, et pour classer des

électroencéphalogrammes épileptiques (EEG).

En économie, les chercheurs du Samos ont réalisétude sur une approche dynamique
des styles des gérants en France, I'objectif étBamalyser les comportements d'une

sélection d’actifs et leur évolution sur une péeod’'étude a permis de donner une
nouvelle classification des styles des gérantsasive positionnement sur le marcheé
francaig[30].

Une autre application dans le domaine économigue classification des pays européens
selon leurs performances économiques dans le tghps

- Discrimination :

La premiere application des SOM sur des donnéeles et complexes fut le Phonetic
Typewriter de Kohonen. Toutes sortes d’applicatiens le traitement du langage et la
parole ont suivi : reconnaissance de formes gtpiss (parole) et sémantique. Une
application de SOM et de chaines de Markov permeefatte de la reconnaissance de

phonemes.

- Optimisation :
Un domaine d’application plus marginal des SOMoetui de I'optimisation. Une carte
monodimensionnelle peut étre assimilée a un pasaguaisi optimal passant par des points

définis. L’idée de résoudre le probléme du voyagleucommerce en découle.

- Prévision :

Les cartes de Kohonen peuvent aussi étre usliséeme outil de prédiction.

Un exemple de cette application : la prédictian sries temporelles financieres par
double carte de Kohonen. En effet, une équipe fiaaca travaillé sur la prédiction de
I'indice boursier DAX30 en utilisant les cartes @atrganisatrices de Kohongz|. Dans
le domaine médical, I'article proposé farWynsaet al, montre que les cartes SOM sont
utilisées pour prédire, avant son apparition, tdaté chronique. Dans cet article, les cartes

SOM donnent de tres bons résultats contrairemenaaties méthodes neurona]22].

Ces domaines d’application ne sont pas les seds, existe bien d’autres. Dans ce qui

suit, deux applications bien particulieres desesade Kohonen seront présentées. Elles
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sont relatives aux pré-traitements des donnéevalldation de données multi parametres

et le traitement des données manquantes.

4.1) Application a la validation des données
Les cartes topologiques de Kohonen ne sont pgdogées seulement comme une
méthode de visualisation et de classification desndes de grandes dimensions, elles
peuvent étre utilisées aussi pour détecter desédsnatypiques en contrblant la distance

entre chaque vecteur d'entrée et 'unité gagnante.

- Principe de la méthode :

Soit un ensemble d&l prototypes ou vecteurs de référencen,{....,w}. Chaque
prototypewi est représentatif d’'une claség de vecteurs dX. L'espace de référence est
ainsi divisé erN classes.

Soit Kj(x) l'activation du prototype i pour le vecteur d’egix:

-1
Ki(x) = exp(zaz_ [x—w, ||2]

Ou o3 est un paramétre définissant la région d’influedaeprototypel. et est égale a la
moyenne empirique des variances des n vecteursréasnactivant le prototype Pluse?

est grand, plus la zone d'influence weest grande et donc, plus I'activation ldgx) est
proche de 1.

Le vecteurx est considéré comme invalide si I'activati§g(x) du prototype le plus proche
W, est inférieure a un certain seuil fixé

Le rejet peut étre di a une limitation de I'ensemdibpprentissage. Il est donc nécessaire
de stocker ces vecteurs rejetés pour permettréntegrétation ultérieure et un éventuel
ré-apprentissage du systeme.

Pour déterminer plus précisément quelles sontdegposantes invalides du vecteyra
contribution de chague composante est examinéeésapat.

Pour chaque composarjteu vecteuix, la distance avec les composantes du plus proche
prototype est calculéex; |- wy|. La composante ayant la distance la plus élegte e
déconnectée et un nouveau prototype gagnant esie€ainiquement avec les composantes
valides du vecteur.

Cette procédure de rejet des données invalidemgbed'éliminer les vecteurs qui

paraissent peu vraisemblables pour chacune dest@eme classe, et permet aussi la
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détection de nouveaux échantillons qu’il faut pé&we inclure dans I'ensemble
d’apprentissage.

Un parametre important a définir lors de la vdimades données, le parametre

- Définition du seuila :

Le parameétrea représente le seuil en dessous duquel l'activaéfigir) du prototype le
plus prochewv, permet de considérer le vectauoomme invalide.

Soit I'ensemble da vecteursx de I'ensemble d’apprentissage. Supposons que 18ésle
données soient invalides ou aberrantes. L'actiaalig(x) du plus proche prototype est
calculée pour ces vecteurs. 1% des données de I'ensemble d’appragésest donc
considéré comme ayant une activation trop faibler @are considéré comme valide. Les
données sont classées par ordre croissant d'activdte seuil @ correspond donc a
I'activation Ky(x) de rangv/100.[10]

Apres avoir présenté l'application de l'algorith SOM a la détection de données
atypiques, la section suivante abordera la prodigoe du traitement de données

manquantes.

4.2 Adaptation de l'algorithme de Kohonen a des doeséncompletes:

Le traitement des données avec observations raatepl est un probleme concret et
toujours embarrassant lorsqu’il s'agit de donnéedles. En effet, on est trés souvent en
présence d'observations pour lesquelles I'ensemibsevaleurs des variables descriptives
n'est pas disponible, et ceci se produit pour dmbreuses raisons : erreurs de saisie,
rubriques non renseignées dans des enquétes, yvaleeirantes qu’on préfere supprimer,
données recueillies difficilement, statistiquesadiles non disponibles, etc.

La plupart des logiciels statistiques supprimenement et simplement les observations

incompletes, mais si cela n'a pas de conséquenatigyes lorsque les données sont tres
nombreuses, il peut enlever tout intérét a I'étside nombre de données restantes est trop
faible.

Pour éviter de supprimer ainsi les données, ureuvahanquante peut étre remplacée par
la moyenne de la variable correspondante, maie osltyenne peut étre une trés mauvaise
approximation dans le cas ou la variable présemeguande dispersion.

L’algorithme de kohonen supporte parfaitement léspnce de données manquantes et

permet méme leur estimation.
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- Principe de la méthode :
1% étape : « I'application de I'algorithme »

Soient des vecteurs d’entrée a valeurs réelledirdensionp. Parmi ces observations, se
retrouvent des vecteurs incomplets

Si un vecteur de données incompieest présenté, I'ensemblMy, des numéros des
composantes manquantes est d’abord déterminést un sous ensemble de {1, 2,p}.,
Si (C4, C,, ..., C)) est I'ensemble des vecteurs-codes a cet indtamgcteur-code gagnant

io (C, X associé & est calculéen posant :

I0(C, % = Argmiin X—C,

Ou la distance

2= Z(Xk _Ci,k)2

KM,

est calculée sur les composantes présentes deastéair x.

La mise a jour des poids peut se faire de deuxiénes :
a) La mise a jour des vecteurs codes (le gagnase®tvoisins) ne porte que sur les
composantes présentes dans le vecteur ;
b) Si la base de données est suffisamment graad®nistruction de la carte peut se faire
sans l'utilisation des vecteurs incomplets.
Aprés construction de la carte, les vecteurs imgteta sont classés en les affectant dans la
classe dont le vecteur code est le plus prochesems de la distance restreinte aux
composantes présentes.
Cela donne d’excellents résultats, dans la mesige &ir ou une variable n’est pas
complétement absente ou presque, et aussi dansslarenou les variables sont corrélées,

ce qui est le cas dans la plupart des jeux de dsméelles][10]

2°Métape : « Estimation des valeurs manquantes » :

Une des applications les plus intéressantes dgofiéhme, est qu'il est possible d’estimer
a posteriori les valeurs manquantes. Plusieursadéthpeuvent étre utilisées.

1°%® méthode :  SiM, est 'ensemble des numéros des composantes maagudet
I'observationx, et six est classé dans la clags@our chaque indick de My, x est estimé

par :
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Comme la fin de l'apprentissage de I'algorithmekddonen se fait a « zéro voisin», les
vecteurs codes sont asymptotiguement proches dgsnmes de leur classe.
Cette méthode d’estimation consiste donc a esti@sevaleurs manquantes d’une variable
par sa moyenne dans la classe. Il est clair que estimation est d’autant plus précise que
les classes formées par I'algorithme sont homogehkeen séparées les unes des autres.
De nombreuses simulations ont montré qu’en préseacariables corrélées, la précision
de ces estimations est remarqudfgd.
2°Mméthode :

Soitx un nouveau vecteur, composé de deux paxtiesx,, contenant respectivement les
variables observées et manquantes. L'objectif estratonstruirex, a l'aide des
informations fournies par la carte topologique dehé&hen. Intuitivement, la méthode
proposée dans ce paragraphe, repose sur desgiedlientre ce nouveau vect&ur (Xo,
Xm) et les vecteurs de référence ou prototypes

Cette méthode simple, estime les données mategpupar la valeur de la composante
correspondante du prototype gagnagmt

OIOM (X), % =W,

Cependant, elle est tres sensible au changemeniratetypes entre deux vecteurs
successifs.
3*Mméthode :

La troisieme méthode n’est qu'une amélioratiodaddeuxieme. En effet, elle permet de
remédier au probleme du changement de prototypes @égux vecteurs successifs.
Cette méthode prend en compte l'influence des ks gltoches prototypes. Chaque
composante manquante dg, est estimée par une combinaison des composantes

correspondantes des k plus proches prototypes :

Cette méthode propose donc, d'estimer toutes lesrgamanquantes d'un vecteur dans un
méme systeme, quel que soit le nombre de varialdg®nibles. Mais il est bien évident
que la précision de la reconstruction dépendra aabme de variables disponibles par

rapport au nombre de variables manquantes.
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Aprés avoir vu les différentes possibilités gtrefl'utilisation de la carte SOM, trois
applications a données réelles seront étudiéesldaesixieme partie de ce chapitre.
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Deuxiéme partie

Application de I'algorithme de Kohonen a des don@ées

réelles

Introduction :

Trois applications de I'algorithme de Kohonemtsprésentées dans cette partie. Pour
les deux premieres applications, une base de dertiéé@NUD relative a I'année 2004
pour 118 pays sera utilisée.

Dans un premier temps, la variable de Développeidamain (IDH) seulement des 118
pays sera considérée. Par la suite, une clasifica deux dimensions sera faite en
prenant en compte le PIB et I'espérance de vie Ralasance. Cette®? classification
permettra de voir comment la carte se déploie par@goprentissage.

La derniére application de I'algorithme concernlesa48 wilayas de 'Algérie en utilisant
les données relatives au Recensement Générapdpudation de 'année 1998.
Mais avant de travailler ces deux bases de donméesprésentation des données ainsi

que I'algorithme élaboré a I'aide du logiciel Mdtldoit étre faite.

1. Bases de données:

Deux bases de données sont utilisées. Une relathRGPH de 1998 et une autre relative
aux données du PNUD.
PNUD :

Chaque année, le programme des Nations Uniasi@®@éveloppement (PNUD) établit
un classement des pays suivant un indicateur catepoblIDH ».
L’Indice de Développement Humain (IDH) évalue leedu de développement humain des
pays du monde en se basant sur des données ddsngamationaux ou internationaux.
L'IDH se calcule comme moyenne des indices de Mtgéniveau d'éducation et niveau
de vie.
La classification effectuée par le PNUD et la méthde calcul de I'IDH sont affichées en
annexe.
Les pays retenus pour la classification de Koho@aennombre de 118) sont décrits par 3
variables : I'IDH, I'espérance de vie a la naissaatle PIB (produit intérieur brut).
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RGPH 1998 :
Pour cette base de données, les variables coésdéont : le taux d’analphabétisme
féminin, le pourcentage de chefs de ménages satrsigtion, la part chefs de ménages

actifs et le pourcentage de ménages propriétagdsud logement de chaque wilaya.

2. Programmation de I'algorithme de Kohonen :

Afin de mettre en application l'algorithme de Kwien, une programmation de cet
algorithme a 'aide du logiciel Matlab a été faite.
Le programme ne tient compte que des cartes caetées pour faciliter la définition du
voisinage de la carte de Kohonen,
Les hypotheses établies pour I'algorithme sont :
- La dimension des différentes cartes a été chosiensl’heuristique suivante :
Ne=5*N"0.54321. Avec N le nombre d’individus de base de données. Les cartes
utilisées pour traiter la base de données du PNatdpecennent 64 neurones (8 x 8), et
celle relatif aux données du RGPH contient 25 neesd5 x 5) ;
- La distance choisie est la distance euclidienne ;
- Le voisinage est de type rectangulaire. Les cooréles sur la carte de Kohonen
des voisins du neurone vainqueur w (i, j) sont :

Voisins (w (i, j))={w (i-m, j), w (i+m, j), w (i,fm), w (i, j-m) tel que O<i-m, i+m, j-m,

jtrm<n} ;

- La fonction de voisinage retenue est la fonctionsggéenne. Cette fonction est
invariante par translation, ne dépend pas du mewainqueur et présente une rapidité de

convergence qui la rend privilégiée ;

- Le taux d’apprentissage appliqué est défini par :

at)=—2° et 0<a (t)< 0.9999
1+10Ct/T

Le rayon de voisinage est déterminé par la relation

R (D)= R (thita [MJI"‘
R(t)initial

Le rayon initial est égal a la taille de la cditie).

- Les données sont centrées et réduites.
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- Le nombre maximum d’itérations est de 700 itéraipaur les données du PNUD
et de 300 pour celles du RGPHFE6 x N).
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3. Classification des 118 pays :

Dans cette section, les pays sont décrits par a@esbles permettant de cerner leur niveau

de développement humain : I'IDH, I'espérance dedvia naissance et le PIB.

Si I'espérance de vie et le Pib sont des variabtesiues, il n’en est pas de méme pour

I'IDH qui mérite d’étre défini avant d’étre utilisé

- Définition de I'lDH :

L’indice de développement humain ou IDH, est ulfida statistique composite, crée par le

Programme des Nations Unies pour le DéveloppenteNtJD), évaluant le niveau de

développement humain des pays du monde.

L’IDH est un indice sans unité, compris entre Og@@able) et 1 (excellent) et est calculé

par la moyenne de trois indices quantifiant respectent :

- La santé/ longévité : mesurée par I'espérance deavia naissance, qui permet de
mesurer la satisfaction des besoins matériels #skertels que l'accés a une
alimentation saine, a I'eau potable,, & un logendécent, a une bonne hygiéne de vie
et aux soins médicaux ;

- Le savoir ou le niveau d’éducation. Il est mesua¢ e taux d'alphabétisation des
adultes (pourcentage des 15 ans et plus sacham éccomprendre aisément un texte
court et simple traitant de la vie quotidienne)estaux brut de scolarisation (mesure
combinée des taux pour le primaire, le secondairée esupérieur). Il traduit la
satisfaction des besoins immatériels tels que [maat a participer aux prises de
décision sur le lieu de travail ou dans la sogiété

- le niveau de vie (logarithme du produit intérienatbpar habitant en parité de pouvoir
d'achat), afin d'englober les éléments de la qudktvie qui ne sont pas décrits par les
deux premiers indices tels que la mobilité ou Bsca la culture.

L’IDH vaut :

pH = ATD*E

Ou A, D et E sont respectivement les indices dgédwiié, niveau d'éducation et niveau de

vie. Le calcul des indices est donné dans le taldedessous :
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Tableau 1 : Calcul des indices composant l'indiceeddéveloppement humain.

Indice Mesure Valeur minimale | Valeur maximale Formule
o espérance de vie a la naissanc EV -25
Longévité 25 ans 85 ans A=——
(EV) 60
Taux d'alphabétisation (TA) 0% 100% JTA+TBS
Education D=———
Taux brut de scolarisation (TBS) 0% 100% 3
logarithme du PIB par habitant lo PIB-2
Niveau de vie I N p_ 100 USD 40 000 USD E= 0B
en parité de pouvoir d'achat 2.6020¢

Suivant I'IDH, le PNUD établit a chaque rapportdiveloppement humain un classement

des pays. La classification établie en 2004 esgtrefé dans le tableau suivant :
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Tableau 2 : La classification du PNUD 2004

Pays IDH Pays IDH Pays IDH
Norvége 0,968 Jamﬁg;rieyr?nzrabe 0,818 Maroc 0,646
Islande 0,968 Oman 0,814 Inde 0,619

Australie 0,962 Roumanie 0,813 Cambodge 0,598
Canada 0,961 Arabie saoudite 0,812 Ghana 0,553
Irlande 0,959 Malaisie 0,811 Pakistan 0,551

Suede 0,956 Maurice 0,804 Mauritanie 0,55
Suisse 0,955 Albanie 0,801 Bangladesh 0,547

Pays-Bas 0,953 Brésil 0,8 Népal 0,534
Japon 0,953 Kazakhstan 0,794 Cameroun 0,532
Finlande 0,952 Venezuela 0,792 Papougilie;gleouvelle 0,53
France 0,952 Colombie 0,791 Haiti 0,529

Etats-Unis 0,951 Ukraine 0,788 Soudan 0,526

Danemark 0,949 Thailande 0,781 Kenya 0,521
Espagne 0,949 Chine 0,777 Djibouti 0,516

Autriche 0,948 Arménie 0,775 Timor-Leste 0,514
Belgique 0,946 Turquie 0,775 Zimbabwe 0,513

Royaume-Uni 0,946 Pérou 0,773 Togo 0,512
Luxembourg 0,944 Jordanie 0,773 Yémen 0,508
Nojelie: 0,943 Liban 0,772 Ouganda 0,505
Italie 0,941 Philippines 0,771 Sénégal 0,499
Allemagne 0,935 Tunisie 0,766 Erythrée 0,483
Israél 0,932 Iran 0,759 Nigéria 0,47
Gréce 0,926 Paraguay 0,755 Tanzanie 0,467
Chypre 0,903 Maldives 0,741 Guinée 0,456
Portugal 0,897 Jamaique 0,736 Rwanda 0,452
R‘fcph“ébéﬁ:e 0,891 Algérie 0,733 Angola 0,446
Koweit 0,891 Viet Nam 0,733 Bénin 0,437
Malte 0,878 Indonésie 0,728 Zambie 0,434
Qatar 0,875 Répisgi%l;igrabe 0,724 Céte d'lvoire 0,432

Hongrie 0,874 Nicaragua 0,71 Congo 0,411
Pologne 0,87 Egypte 0,708 Ethiopie 0,406

Argentine 0,869 Ouzbékistan 0,702 Tchad 0,388

Emiraljiiirabes 0,868 Mongolie 0,7 Mozambique 0,384

Chili 0,867 Bolivie 0,695 CeRnet[I?:ft:iI(I:(;l:r?e 0,384
Bahrein 0,866 Guatemala 0,689 Mali 0,38
Uruguay 0,852 Gabon 0,677 Niger 0,374
Bahamas 0,845 Afrique du Sud 0,674 Burkina Faso 0,37
Cuba 0,838 Tadjikistan 0,673 Sierra Leone 0,336

Mexique 0,829 Botswana 0,654

Bulgarie 0,824 Namibie 0,65

Pour les deux classifications effectuées dante cction, les données utilisées sont

relatives au rapport sur le développement humaiRNMIUD de I'année 200453]

Les cartes de Kohonen créées sont carrées deslongBx8) soit 64 neurones.
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3.1 Classification des pays selon l'indicateur IDH :

La classification des 118 pays selon la vari#blé a permis de distinguer 47 groupes de
pays.
La figure suivante montre la répartition des ddféis pays sur la grille. Chacun des
groupes, englobe un certain nombre de pays dontlesrs de I'IDH sont proches.
En partant de gauche a droite selon deuxiéme dégiole niveau d’'IDH décroit.
Ainsi, les pays riches dont I'lDH est supérieur.8, Gont positionnés en haut a du coté
gauche de la carte. A titre d’'exemple, le grouperhprend : la Finlande, la France, la, les
Etats-Unis le Danemark, 'Espagne, I’Autriche, ley@ume Uni, la Belgique. La Nouvelle
Zélande et le Luxemburg. Les valeurs d'IDH des geg/s varient entre 0.943 et 0.952.
Le groupe 2 quant a lui regroupe : la Norvegeldfide, I'Australie, le Canada, I'lrlande,
la Suede, la Suisse, les Pays Bas et le Japond@es groupes de pays possedent les plus
fortes valeurs d’IDH (respectivement 0.968 ; 0.968962 ; 0.961; 0.959. 0.956 ; 0.955 ;
0.953; 0.953).
Les pays dont I'IDH est compris entre 0.5 et 0.8yt sont beaucoup plus nombreux,
forment la partie centrale de la carte. L’'Algéreeteouve dans le groupe 57 avec le Viet
Nam. Ces deux pays possédent la méme valeur d'(DF33).
La Tunisie avec un IDH de 0.766 et le Maroc (ID&l@646) se trouvent dans le groupe
28 et 30 respectivement.
Enfin, les pays trés pauvres se trouvent en bda darte a droite. Par exemple, le groupe
64 est constitué du Tchad, Mozambique, Républigaetr€ Africaine, Mali, Niger, le
Burkina Faso et Sierra Leone. Ces pays sont lesedsrde la liste selon le classement du
PNUD par la variable IDH. Les valeurs d’'IDH coppesdant a ses pays dépassent pas
0.388.
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Figure 111.6 : Classification des 118 pays seloralvariable IDH.
1 9 17 25 33 41 49 57
Finlande Allemagne Portugal, Libye Colombie Algérie
France Italie R. Tcheque Kazakhstan VietNam
Etats-Unis Israel Koweit Venezuela
Danemark Chypre
Espagne
Royaume Uni
Autriche
Belgique
Luxembourg
N.Zélande
2 10 18 26 34 42 50 58
Islande Grece Bahamas Arabie Saoudite Paraguay Indonésie
Norvege Cuba Malaisie
Australie, Oman
Canada Roumanie
Irlande
Suéde
Japon
Pays Bas
Suisse
3 11 19 27 35 43 51 Guatemala | 59
Argentine Ukraine Chine Turquie Ouzbékistan
Bahrein Arménie Bolivie
Qatar Mongolie
Hongrie
Pologne
Emirate
arabes unis
Malte
Chili
4 12 20 28 36 44 52 60
Uruguay Brésil Tunisie Nicaragua Inde
Egypte
5 13 21 29 37 45 53 61
Mexique Maurice Iran Népal Yémen
Bulgarie Papouasie Togo
Nouvelle
Soudan
Cameroun
Haiti
6 14 22 30 38 46 54 62
Albanie Pérou Maroc Ghana Ouganda Nigeria
Jordanie Namibie Bangladesh Sénégal Tanzanie
Liban Botswana Mauritanie
Philippines Pakistan
7 15 23 31 39 47 55 63
Thailande Gabon Cam bodge Djibouti Cote d'lvoir Ethiopie
Timor Leste Bénin
Kenya Zambie
Zimbabwe
8 16 24 32 40 48 56 64
Maldives République Tadjikistan, Erythrée Rwanda Congo Tchad
arabe syrienne | Afrique du Angola R.C.Africaine
Jamaique Sud Guinée Niger
Mali
B.Faso
Sierra Leone
Mozambique

Le nombre de classes obtenues peut étre rédrgigenupant ces dernieres au moyen de la

classification hiérarchique classique sur les westeodes finaux. Les groupes issus de

cette deuxiéme classification sont appelés « melasses ».

Les résultats de cette classification sont affiakeiss la grille suivante :
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Chapitre 1l Applications des cartescaorganisatrices de Kohonen
Figure 111.7 : Macro classes selon la classificatio hiérarchique
1 9 17 25 33 41 49 57
Finlande Allemagne Portugal, Libye Colombie Algérie
France Italie R. Tcheque Kazakhstan VietNam
Etats-Unis Israel Koweit Venezuela
Danemark Chypre
Espagne
Royaume Uni
Autriche
Belgique
Luxembourg
N.Zélande
2 10 18 26 34 42 50 58
Islande Grece Bahamas Arabie Saoudite Paraguay Indonésie
Norvege Cuba Malaisie
Australie, Oman
Canada Roumanie
Irlande
Suéde
Japon
Pays Bas
Suisse
3 11 19 27 35 43 51 Guatemala | 59
Argentine Ukraine Chine Ouzbékistan
Bahrein Turquie Bolivie
Qatar Arménie Mongolie
Hongrie
Pologne
Emirate
arabes unis
Malte
Chili
4 12 20 28 36 44 52 60
Uruguay Brésil Tunisie Nicaragua Inde
Egypte
5 13 21 29 37 45 58 61
Mexique Maurice Iran Népal Yémen
Bulgarie Papouasie Togo
Nouvelle
Soudan
Cameroun
Haiti
6 14 22 30 38 46 54 62
Albanie Pérou Maroc Ghana Ouganda Nigeria
Jordanie Namibie Bangladesh Sénégal Tanzanie
Liban Botswana Mauritanie
Philippines Pakistan
7 15 23 31 39 a7 55 63
Thailande Gabon Cam bodge Djibouti Cote d'lvoir Ethiopie
Timor Leste Bénin
Kenya Zambie
Zimbabwe
8 16 24 32 40 48 56 64
Maldives République Tadjikistan, Erythrée Rwanda Congo Tchad
arabe syrienne | Afrique du Angola R.C.Africaine
Jamaique Sud Guinée Niger
Mali
B.Faso
Sierra Leone
Mozambique

[] Macroclasse 1 [] Macro classe2

[J Macro classe3

Quatre macro classes ont été crées :

- la premiere se trouvant en haut

développement humain élevé (IDH supérieur a 0.863);

[0 Macro classe 4

bY

a gauche compresd phys riches a

hY

- la deuxieme regroupant les pays situés en diagamgmbe les pays en voie de

développement a développement humain moyen (IDHérgayr a 0.71 et

inférieur a 0.87 ;
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- la troisieme macro classe colorée en bleu, regrdep pays sous développés a
développement humain faible (IDH compris entre @68.71) ;

- et enfin la derniére macro classe, en bas et fediamésemble les pays trés pauvres
dont le niveau d’'IDH est tres faible (inférieur &66)..

La valeur moyenne de I'IDH de chaque macro classprésentée dans le tableau suivant :

Tableau 3 : valeur moyenne de I'IDH dans les macrda&sses

Numéro de la
1 2 3 4
macro classe

Valeur moyenne
de 'IDH

0.9263| 0.7850| 0.6367| 0.5292

Figure 111.8: Représentation des 118 pays classifiésur la carte du monde.

[0 Macroclassel [] Macro classe 2 ] Macro classe3

B Macro classe 4 [ Pays non considérés danslassification.

La représentation des résultats de la classificdtiérarchique sur la carte géographique
du monde, montre la proximité de plusieurs classeses territoires. Ainsi la majorité des
pays pauvres et sous développés appartient adudrnoire alors que les pays riches se
localisent en Amérique du nord, a I'Europe de I'stugt en Australie.
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Figure 111.9 : Dendrogramme de la classification hérarchique sur les vecteurs code de I'application
IDH

*»*x*xx*x*H] ERARCHI CAL CLUSTER ANALYSI S* * * * x
CASE 0 5 10 15 20 25

Label Num  +--------- D teeeee - teeeee - teeeee - +
No 6 4 —
No20 17 —
No13 11 —
No27 23 —
No33 27
No12 10 —
No18 16 —
No25 21 —
No26 22 —
No 5 3 —
No16 14 —
No50 35 —
No15 13 —
No57 42 —
No 8 6
No14 12 —
No35 28 —
No 7 5 —
No21 18 —
No42 31 —
No28 24 —
No31 26
No52 37 ]_‘
No51 36 —
No59 43 —J
No44 32 —
No23 19 —
No24 20 —
No30 25 —
Noll 9 —
No17 15
No 9 7 —
No10 8 —
No 1 1 —
No 2 2 —
No39 29 —
No61 44 —
No54 39
No46 33 —
No53 38 —
No56 41 —
No63 46 —
No64 47
No40 30 —
No62 45 —
No48 34 —
No55 40 —
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3.2 Classification en deux dimensions : PIB / espace de vie a la naissance :

En utilisant les deux variables PIB et I'espémde vie a la naissance, la classification
permet de discerner 49 classes. Les résultats tte aassification se trouvent dans la
grille qui suit.

Les groupes obtenus ne sont pas tres différents Kimmsemble de ceux de la premiere
classification car les variables choisies sontatesposantes de l'indice de développement
humain.

La partie du haut & gauche englobe des groupesyerithes. Par exemple, le groupe 1
comprend I'lslande et la Suisse. Les valeurs d'espe de vie et de PIB de ces deux pays
sont parmi les plus élevées (81.5 et 81l.ans pegpérance de vie et 36510 et 35633%
respectivement).

La partie opposée, en bas a droite, réunit les pas pauvres comme la Zambie, le
Mozambique, le Zimbabwe, Sierra Leone et I'Ang@eoupe 64). Ces pays pauvres ont
une faible espérance de vie et un niveau de eHlas (respectivement ans et 1488.8% en
moyenne).

La partie centrale de la carte contient les pays @oniveau du PIB est moyen et celui de
'espérance de vie est élevé. Le groupe 6 par pkencomprend Cuba, I'Albanie et
Venezuela. Ces pays ont des niveaux de PIB de 650806 et 6 632 $ respectivement et
des valeurs d’espérance de vie de 77.7, 76.2 2tar®. respectivement.
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Figure 111.10 : Résultats de la classification de418 pays selon les deux variables PIB et Espérance de.

1 9 17 25 33 41 49 57
Islande Irlande Luxembourg Portugal, Oman Argentine Pologne
Suisse Etats-Unis R. Tcheque

Norvege
2 10 18 26 34 42 50 58
Australie, Finlande, Danemark Quatar Bahrein Bahamas, Arabie Maurice
Suede Pays Bas Royaume Hongrie Saoudite
Japon Belgique Uni
France Canada Autriche
3 11 19 27 35 43 51 59
Espagne Allemagne N.Zélande Koweit
Italie Israel Emirate

arabes unis

4 12 20 28 36 44 52 60
Grece Gabon Afrique du Sud
Chypre Botswana
Malte
5 13 21 29 37 45 53 61
Libye Roumanie Iran Ukraine Kazakhstan Namibie
Malaisie Brésil, Thailande
Mexique Bulgarie
Uruguay Turquie
Chili
6 14 22 30 38 46 54 Tanzanie 62
Albanie Tunisie Maldives Guinée Ethiopie Ouganda
Cuba Algérie Kenya B.Faso
Venezuela Colombie

Chine
7 15 23 31 39 47 Djibouti 55) 63
Arménie Egypte Inde Cam bodge, | Mali Cameroun R.C.Africaine
Jordanie, Guatemala , Bolivie Ghana Tchad
Liban Indonésie Mongolie Togo

Maroc Pakistan

Pérou

Philippines
8 16 24 32 40 48 56 64
Jamaique Paraguay Ouzbékistan | Népal, Haiti Papouasie | Nigeria Angola Sierra
Nicaragua Tadjikistan, Bangladesh Timor Leste Nouvelle Rwanda Cote | Leone,
VietNam Yémen Soudan d’lvoir Congo | Zambie
République Mauritanie Erythrée Mozambique
arabe Sénégal Bénin Zimbabwe
syrienne Niger

L’application de la classification hiérarchiquer des vecteurs codes des groupes créés
permet de distinguer entre 5 macro classes quemddent un peu a celles de la derniére
classification CAH de I'IDH. La différence résidars la macro classe comprenant les
pays riches qui s’est divisée en 2 macro clasdesalat apparaitre une nouvelle macro
classe regroupant les pays dont le niveau du PiBres élevé. Les résultats de cette

classification sont affichés dans la carte suivante
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Figure 111.11 : Macro classes selon la classificatin hiérarchique

1 9 17 25 33 41 49 57
Islande Irlande Luxembourg Portugal, Oman Argentine Pologne
Suisse Etats-Unis R. Tcheque

Norvege
2 10 18 26 34 42 50 58
Australie, Finlande, Danemark Quatar Bahrein Bahamas, Arabie Maurice
Suede Pays Bas Royaume Hongrie Saoudite
Japon Belgique Uni
France Canada Autriche
3 11 19 27 35 43 51 59
Espagne Allemagne N.Zélande Koweit
Italie Israel Emirate

arabes unis

4 12 20 28 36 44 52 60
Grece Gabon Afrique du Sud
Chypre Botswana
Malte
5 13 21 29 37 45 53 61
Libye Roumanie Iran Ukraine Kazakhstan Namibie
Malaisie Brésil, Thailande
Mexique Bulgarie
Uruguay Turquie
Chili
6 14 22 30 38 46 54 62
Albanie Tunisie Maldives Guinée Tanzanie Ouganda
Cuba Algérie Ethiopie
Venezuela Colombie Kenya B.Faso

Chine
7 15 23 31 39 47 Djibouti 55 63
Arménie Egypte Inde Cam bodge, | Mali Cameroun R.C.Africaine
Jordanie, Guatemala , Bolivie Ghana Tchad
Liban Indonésie Mongolie Togo

Maroc Pakistan

Pérou

Philippines
8 16 24 32 40 48 56 64
Jamaique Paraguay Ouzbékistan | Népal, Haiti Papouasie | Nigeria Angola Sierra
Nicaragua Tadjikistan, Bangladesh Timor Leste Nouvelle Rwanda Cote | Leone,
VietNam Yémen Soudan d’lvoir Zambie
République Mauritanie Erythrée Congo Mozambique
arabe Sénégal Bénin Zimbabwe
syrienne Niger

[OMacroclassel [ Macroclasse 2 [ Macro classe3

] Macro classe4 [l Macro classe 5

Les valeurs moyennes de I'espérance de vie a$aaraie et du PIB des macro classes sont

résumées dans le tableau suivant :

Tableau 4 : Valeurs moyennes de I'espérance de vidaanaissance et du PIB des macro classes

Numéro de la
1 2 3 4 5
macro classe

Valeur moyenne
] 0,80 0,78 0,72 0,69 0,43
De I'espérance de vig

Valeur moyenne

35964,7 | 24515,5 | 7 926,72727 | 11910,6 | 1313,7
Du PIB EN $

Les valeurs moyennes de I'espérance de vie aisgaree ne sont pas tres différentes en
passant de la premiere macro classe a la deuxietrée la troisieme a la quatrieme. Mais

I'écart entre I'espérance de vie de la quatriéemermelasse et la troisieme est assez grand.
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Contrairement a lI'espérance de vie, le changemans des valeurs du PIB entre les
différentes macro classes est grand. Pouf'fanticro classe composée de pays trés riches,
la valeur du PIB est de 35 964,7 $ lors que posirpleys pauvre le PIB moyen est de
1313,7%.
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Figure 111.12 : Dendrogramme de la classification érarchique sur les vecteurs code de I'application
PIB / espérance de vie a la naissance.

**x*xx**H] ERARCHI CAL CLUSTER ANALYSI| S* * * *~*
CASE 0 5 10 15 20 25

Label NUmM oo AREEEEEEEE Hooooo-o-- Hrosmmnos oo *
No44 20 —
No32 26—
No55 41—
No62 47—
No60 49—
No47 36—
No48 37—
No61 48
No54 40
No40 31—
No39 30
No46 35
No31 25 -
No41 32—
No63 39—
No64 38 —H—
No56 43—
No 7 7
No30 24—
No 6 6
No15 14—
No16 15
No 8 8
No13 12
No21 19 -
No29 23
No24 34—
No14 13
No42 46—
No37 29 -
No34 28
No33 27—
No 4 4 -
No19 18  —
No27 22
No 3 3
No26 21
Nol1l 11
No10 10 —
No18 17 -
No 2
No 1 1 -
No 9 —
Nol7 16 ——-:
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- Déploiement de la carte de Kohonen :

Comme les données utilisées sont de deux dimessia présentation du déploiement de
la carte de Kohonen se fait facilement sur un plam.variable espérance de vie est
présentée en ordonnée et la variable PIB en absciss

Les figures suivantes montrent I'évolution des dgoides vecteurs code présentés

simultanément avec les valeurs des deux variables:

Figure 111.13 : Déploiement de la carte a traversés différentes itérations.

Distribution des vecteurs codes et des données & t=0 80 itérations

0.8 o, AL o ®
e .
06 Py
]
04 : i i i i
0 0z 0.4 06 08 1
200 itérations A00 itérations
1 1
0.8 m". ® 0.8 W"
“. * “ &% ]
0.6 3 0.6
8 %
04 A i i i i 04 : ; i i ;
0 02 0.4 06 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1

800 itérations

0.8 1

Le premier graphe a gauche montre la répartdiesr données de base (points rouges) et
des vecteurs codes initiaux (points bleus). Come \Vecteurs codes sont choisis
aléatoirement, ils sont distribués sur toutectetes. Aprés 80 itérations (graphe en haut a
droite), ils ne sont plus aussi dispersés, eilaroencent a prendre la forme des données.
Ainsi, plus I'algorithme est réitéré, plus les \aats codes se rapprochent de la base des
données.

La derniére figure (en bas) montre les vecteades apres convergence de I'algorithme.

Chaque vecteur code représente une région dedadeasdonnées.
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La figure suivante montre une représentation semék des vecteurs codes initiaux, des

données et des vecteurs codes finaux.

Figure 111.14 : Représentation simultanée des donres et des vecteurs codes aprés convergence
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4. Classification des 48 wilayas de I'Algérie :

Pour cette classification, les variables congdgrsont: le taux d’analphabétisme
féminin, le pourcentage de chefs de ménages satsidtion, la part chefs de ménages
actifs et le pourcentage de ménages propriétagdsud logement de chaque wilaya.

La carte utilisée comporte 25 neurones (5 x 5).

Les résultats de la classification sont présentdsssous :

87



Chapitre 1lI Applications des cartescaorganisatrices de Kohonen
Figure 111.15 : Classification des 48 wilayas d’Algrie

1 6 11 16 21
ADRAR OUARGLA BATNA TLEMCEN BEJAIA

EL OUED NAAMA TIzI OUZOU

GHARDAIA
2 7 12 17 22
TEBESSA MASCARA BISKRA SETIF JIJEL
M SILA BOUIRA B.B.ARRERIDJ
KHENCHELA MILA
EL BAYADH
3 8 13 18 23
CHLEF MOSTAGANEM SOUK EL TARF BECHAR
TISSEMSILT AHRAS BOUMERDES SIDI BEL ABBES
RELIZANE AINTIMOUCHENT
4 9 14 19 24
AIN DEFLA LAGHOUAT OUM EL SKIKDA

MEDEA BOUAGHI

SAIDA
TINDOUF
5 10 15 20 25
TAMANRASSET TIARET GUELMA BLIDA GVT GRAND ALGER
ILLIZI TIPAZA CONSTANTINE
DJELFA ANNABA
ORAN

La classification a permis de créer 24 groupes gbrgieurs paraissent évidents. A titre
d’exemple, le groupe 25 comprend le grand gouvetndrAlger, Annaba, Oran et
Constantine. Ces wilayas représentent les granéaspoles.
Les valeurs des différentes variables utiliséescds villes sont proches: un taux
d’analphabétisme tournant autour de 25% (25, 28,eR&4% respectivement), un
pourcentage de chefs de ménages sans instructi®®.2% en moyenne et une proportion
de chefs de ménages actifs est estimée a 68.3%peuUnmmoins du tiers des ménages
vivants dans ces villes est propriétaire de soarunt (30.2% en moyenne).
Le groupe 17 englobe les wilayas de Sétif et d&..Brreridj. Les valeurs des variables
dans ce groupe sont aussi trés proches: respeeinte43 et 42% pour le taux
d’analphabétisme féminin, 51.8 et 49.9% pour lerpentage de chefs de ménages sans
instruction, 69.4 et 70.6% pour la proportion thefse de ménages actifs et enfin, 54.8 et
50.6% pour le pourcentage de ménages possédambdeument.

Une classification hiérarchique sur ces donngesnet de mieux voir les blocs de
wilayas se ressemblant. L’application de cettesifi@ation a permis de discerner 6 macro
classes. Ces macro classes sont affichés surlla gridessous ainsi que sur la carte

d’Algérie qui suit.
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Figure 111.16: Classification hiérarchique des wilayas d’Algérie

1 6 11 16 21
ADRAR OUARGLA BATNA TLEMCEN BEJAIA

EL OUED NAAMA TIZI OUZOU

GHARDAIA
2 7 12 17 22
TEBESSA MASCARA BISKRA SETIF JIJEL
M SILA BOUIRA B.B.ARRERIDJ
KHENCHELA MILA
EL BAYADH
3 8 13 18 23
CHLEF MOSTAGANEM | SOUK EL TARF BECHAR
TISSEMSILT AHRAS BOUMERDES SIDI BEL ABBES
RELIZANE AINTIMOUCHENT
4 9 14 19 24
AIN DEFLA LAGHOUAT OUM EL SKIKDA

MEDEA BOUAGHI

SAIDA
TINDOUF
5 10 15 20 25
TAMANRASSET | TIARET GUELMA BLIDA GVT GRAND
ILLIZI TIPAZA ALGER
DJELFA CONSTANTINE
ANNABA

[] Macroclasse1 []

[] Macro classe 4[]

Macro classe 2 [_] Macro classe 3

Macro classe 5[] Macro classe 6

Figure 111.17 : Classification des wilayas d’Algérie en 6 classes.
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Les grandes métropoles (GV d’'Alger, Constanti®ean et Annaba) forment a elles
seules une macro classe (macro classe 1). Cett® mlasse posséde en moyenne les plus
faibles taux d’analphabétisme féminin, de chefsnd@ages sans instruction et de ménages
possédant leur logement.

Si on ne considere pas la wilaya d’Adrar, quirfe un singleton, les valeurs des trois
variables : taux d’analphabétisme féminin, pouragaet de chefs de ménages sans
instruction et actifs et la proportion de ménagesspdant leur logement; sur les
différentes macro classes, augmentent selon laxég de bas en haut.

Les statistiques descriptives des différentesrmmelasses sont présentées dans le tableau

suivant :
Tableau 5 : valeurs moyennes des différentes valikes par macro classe
Numeéro de la Analphabétisme féminin % % % Propriétaire
Macro classe P CM sans instruction | CM actifs | du logement
1 25,7 36,2 68,3 30,2
2 36,3 39,7 70,4 32,5
3 53,2 44,7 70,9 35,7
4 46,8 47,7 71,4 38,8
5 50,4 50,5 72,4 39,1
6 38,9 54,6 715 42,1
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Figure 111.18 : Dendrogramme de la classification érarchique sur les vecteurs code de I'application
les 48 wilayas d’Algérie.
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Conclusion

Nous avons tenté, dans ce mémoire, de mettre eguexées principales caractéristiques
des cartes de Kohonen. En effet, nous avons vulegi’'permettaient la projection de
grandes bases de données dans un espace de dimekide et la visualisation directe
des relations présentes entre les données analyséas application est facile et
I'apprentissage est rapide. Le réseau déterminensiiquement les groupes auxquels
appartiennent les données. Ces derniers (groupes)facilement discernables grace a
une représentation graphique simple.

Ces cartes permettent aussi de traiter des probldtfifficilement abordables par des
méthodes linéaires ou par des équations algébriques

Ces propriétés intéressantes font que leur apilicgieut s’opérer dans divers domaines.
Ainsi, en médecine, les cartes SOM ont été utiligimur classer des tumeurs cérébrales.
En économie, la prédiction de séries temporelleantieres se fait par double carte de
Kohonen. Elles peuvent également étre tres utbes ka reconnaissance de formes et dans
les recherches sur web.

Dans ce mémoire des applications des cartes de neohont été effectuées. Elles
concernent la classification de 118 pays et lasdiaation des 48 wilayas d’Algérie selon
des indicateurs socio économiques.

Pour la classification des 118 pays, dans un prepeps une classification d’'une
dimension a été réalisée en considérant la vari@ie Dans un deuxieéme temps, deux
variables ont été retenues pour faire une claasific a 2 dimensions. Il s’agit du
PIB/habitant et de I'espérance de vie a la naisgsanc

La premiere classification a permis de distinguércfasses, regroupees en 04 macro
classes. Ces classes sont homogenes et regrougemgagls dont le niveau d’'IDH est
proche. Ainsi les pays sont distribués selon lecaiv de leur développement humain:
niveau éleve, niveau moyen, faible ou trés faiQleant a la deuxieme classification, elle a
révélé 49 classes et a permis de générer cing nmaasses. Ces résultats semblent
intéressants dans la mesure ou le PNUD n'utiliseetopis grands groupes de pays selon la
valeur de I'IDH. Une classe supplémentaire peutrfowne classification plus fine et plus
homogene.

La classification des 48 wilayas d’Algérie a permésdistinguer 24 groupes de wilayas qui
ont été regroupés en 6 macro classes. Le tawalglaabétisme féminin est corrélé

positivement avec le pourcentage de chefs de méreages instruction. Les plus faibles
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Conclusion

valeurs de ces deus variables sont enregistréasdaamacro classe regroupant les grandes
métropoles.

L’application des cartes faite a permis de comprend déroulement de l'algorithme et
comment la carte s’auto organisait. Cependantbdsgss de données utilisées restent tout
de méme assez simples par rapport aux possibdgébalgorithme dont nous n’avons
utilisé que I'algorithme standard de Kohonen. Hagedonc intéressant de pouvoir utiliser
dans le futur, des bases de données nettemengalndes et d’essayer de voir comment
modifier I'algorithme originel pour I'appliquer daltres domaines de la statistique. Par
exemple I'ajout de la variable temporelle peut @émeclément d’étude. En tout cas, si des
perspectives pouvaient s’ouvrir pour une plus geaaqgpropriation de ces méthodes, méme
a petite échelle, ce travail aura été utile.

Pour terminer, il est important de signaler ledidiftés rencontrées lors de la conception
du logiciel régissant I'algorithme de Kohonen. LSabce d’'une documentation technique
suffisante fait que son élaboration n'a pas ététaake facile d’autant plus que les détails
sur les différents parametres de l'algorithme ar@ gamais exposés dans la documentation

disponible.
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Annexe

Table de Burt et tableau disjonctif complet

1) Tableau disjonctif complet :

On considere une base de données ou toutes sesvabions sont décrites p#r variables
qualitatives, chacune ayant un certain nombre ddafités.
Soit un ensemble d¥ individus etK variables ou questions. Chaque questioh<kk(< K) possede
m modalités. Les individus répondent & chaque guekten choisissant seulement une modalité

parmi les m; modalités.

K
On poseM = ka le nombre total de modalités, chaque individu epté@senté par un vecteur
k=1

ligne de M composantes a valeurs dans {0, 1}. Il n'y a qulnparmi les m premiéeres
composantes, seulement un 1 entre lat(rh’*™ et la (m+my,)*™ etc.
Par simplification, on numérote toutes les modsilidé 1 aV et on noteZ; .-v) le vecteur colonne
constitué dedl réponses de 1a5™ modalité. Le§™ élément du vecteut vaut 1 ou O (c’est 1 si et
seulement si l'individu i a choisi la modalité j).
Ainsi, on peut définir la matricB (N xM) composée de 0 et de 1 et dont les colonnes sont le
vecteursZ;. Cette matrice est composeée de K blocs ou chaduen() bloc contient les N réeponses
de la question k :

D=(Zy.....dntyeeosyrnnnnn. A
La matrice D est appelée tableau disjonctif comglien note :

D=(dyj),i=1,...,N;j=1,...M

Ce tableald contient toute I'information concernant les indiws. Il est le résultat brut de toute

enquéte.
Figure 1: exemple de tableau disjonctif complet.
iy M N3
Ind | 2 3 1 2 1 2 3
1 0 | 0 0 1 1 0 0
2 | 0 0 1 0 0 1 0
I 0 0 1 0 1 0 0 |
N 0 0 1 1 0 0 0 |
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Annexe

- Tableau disjonctif complet corrigé :
NotonsD ° la matrice corrigée dB, dont les entrées®; sont données par :
d,
— |
df =

T ya,

La matriceD © n’est pas symétrique.

2) Table de Burt :

La table de Burt est définie par=B’ D. Ou D’ est la transposée de la matrice D. iratrice B
de format (Mx M) est composée de€xK blocs, parmi lesquels le (B,bloc By (pour Xk # | < K)
est le tableau de contingence qui croise la quesgtiet la questioh. le bloc B est une matrice
diagonale dont les termes sont les effectifs delviolus qui ont choisi respectivement les
modalités 1,...m pour la question k.
La table de Burt peut étre vue comme un tableacafdingence généralisé a plus de deux
variables.
Soientby; les entrées de la matriBe L’entrée représente le nombre d'individus quiistssent a la
fois les modalités j ét
Sij etl sont deux modalités différentes de la méme quesijc-0.
Si j=1, 'entréeb; est le nombre d’individus qui choisissent la midgl Dans ce cas, on n'utilise
gu’un seul indice et I'on écrit bj a la place le Ce nombre n’est rien d’autre que la somme des
éléments du vectei.
Chaque ligne ou colonne de la matrBecaractérise une modalité d'une question (ausstlépp
variable). Nous représentons ci-dessous la tablBute associée au tableau disjonctif complet

(K=3, m=3, m=2 et m= 3) reproduit dans la figure 2

Figure 2: Exemple de Table de Burt
Zy Z Zs Zs Zs Zs Z7 Zs

Z by 0 0 by bs bis by big

Z> 0 b 0 byy | Bas |Bas | P27 | Bag

Z_: 0 0 b_: b_:4 b_::' Z)_:ﬁ Z)_:T Z)_:g

Z by by | Dbys | Ds 0 bys | Dy | Dus

Zs bsy bs> |bs3 |O bs bss | bs7 | Dsg

Zﬁ bﬁl bé_‘. b.g'_: 2764 z)ﬁ:' Z)ﬁ 0 0

Z; by b2 brs by bqs 0 b 0

Zg bgy |bgx |bgz |bss |Pgs |O 0 bg
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Annexe

La somme totale des entrées de B estEisjI =K2N
il
Sachant que pour chague j opab; = Kb
|

et que:
b =33 n =FN=kn

k=l 1=1 k=l

On en déduit que :

- Table de Burt corrigé :

NotonsB ° la matrice corrigée dB, dont les entréds®; sont définies par :

b, b,
RN R

Puisque b= Kb; et b = Kb

La matrice de Burt corrigée est symétrique.
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