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Avant Propos

Dans ce rapport de thèse, nous présentons le fruit de nos travaux de recherche e�ectués
au sein du laboratoire de modélisation et calcul scienti�que de la faculté de sciences et
techniques de Fès, université SIDI MOHAMED BEN ABDELLAH. Ce travail a fait l'objet
de publications dans des journaux internationaux et communications à des congrès nationaux
et internationaux. Ces travaux ont été élaborés sous la direction de monsieur ETTAOUIL
MOHAMED professeur de l'enseignement supérieur à la FST de Fès et membre du centre
d'études doctorales : Calcul Scienti�que et Informatique, Science de l'ingénieur.

Dans ce rapport j'ai essayé de traiter toutes les notions nécessaires à l'aboutissement aux
résultats trouvés durant les années de recherche, en espérant qu'il puisse être une référence
bien structurée et bien enrichie pour les étudiants qui voudront chercher dans le domaine
de l'apprentissage automatique, les réseaux de neurones arti�ciels et la classi�cation. Aussi,
j'ai veillé présenter de nouveaux axes de recherches dans le domaine des réseaux neuronaux
pour ouvrir la porte devant les nouveaux chercheurs.
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Introduction Générale

Contexte général

Cette thèse s'inscrit dans le cadre de l'Extraction de Connaissances à partir des Données
(ECD) à l'aide de l'apprentissage automatique et la classi�cation. Cette discipline, appelée
aussi communément "fouille de données" ou "data-mining", a pour objectif la découverte
d'informations implicites pour l'extraction d'un savoir à partir de données par des méthodes
automatiques ou semi-automatiques. L'ECD est la discipline la plus répandue dans les entre-
prises soucieuses d'extraire l'information pertinente dissimulée dans leurs bases de données,
en vue d'améliorer leurs processus et gérer leur relation client et leur maîtrise de risques.
Le processus d'extraction d'information utile passe par plusieurs étapes (�gure 2) : l'ac-
quisition de données multiformes (textes, images, séquences vidéos, etc.), la préparation de
données (pré-traitement), la fouille de données, et en�n la validation et la mise en forme des
connaissances.

Cependant, le processus d'ECD ne se passe pas très facile. Le passage des données aux
connaissances est porteur de nombreux dé�s scienti�ques et technologiques qui requièrent
une démarche interdisciplinaire. Au cours des deux dernières décennies, l'humanité a créé
plus d'informations que pendant toute son histoire. Cette réalité désigne notre âge sous le
nom de l'âge d'information en croyant que l'information est le secret du succès et de la puis-
sance. Grâce à l'évolution de l'informatique (apparition du Web 2.0, l'utilisateur est le leader
de l'Internet) et des technologies sophistiquées, telles que les ordinateurs, les satellites, etc.,
nous avions rassemblé des quantités ainsi que des ressources de l'information énormes. Grâce
aux performances accrues des ordinateurs, les moyens de la mémoire numérique de masse,
la création de bases de données et des systèmes de gestion structurés de base de données
(les SGBD), il est possible d'analyser des corpus volumineux de données particulièrement
pour la recherche pertinente et e�cace d'information particulière dans une grande collec-
tion. Néanmoins, aujourd'hui, les informations collectées engendrent des masses de données
de plus en plus volumineuses, hétérogènes, imprécises, incertaines, incomplètes, bruitées,
éparpillées, etc. De ce fait, la prise de décision critique dans un temps limité et l'examen de
tous les documents contenant l'information souhaitée dans un temps raisonnable provoquent
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Figure 1 � Schéma d'un processus d'extraction de connaissances à partir des données [98]

un scénario di�cile. Il a ainsi fallu développer des outils permettant une prédiction et ap-
préhension rapide de l'information contenue dans de "grands tableaux de données". C'est
l'objet de l'analyse, apprentissage arti�ciel et classi�cation de données.

Motivation et Problématique

La classi�cation non-supervisée est une tâche primordiale en apprentissage automatique
et data mining. Elle consiste à représenter la meilleure structure induite de la distribution
d'un ensemble de données non étiquetées. Dans ce cadre, son principe revient à regrouper
les données en clusters (collection d'enregistrements similaires l'un à l'autre, et di�érents
de ceux existants dans les autres clusters) en respectant deux propriétés intéressantes : la
cohésion et la séparation. En e�et, le clustering vise à maximiser l'homogénéité (similarité)
à l'intérieur de chaque groupe (cohésion) et la minimiser entre les di�érents groupes
(séparation).

Quant à la classi�cation supervisée, elle présente à son tour la tâche la plus commune
de la fouille de données qui semble être une tâche humaine primordiale. Elle consiste à
apprendre à partir d'un jeu d'apprentissage pour construire un modèle et puis employer
celui-ci pour classi�er de nouveaux objets qui n'ont pas participé à l'apprentissage.

Les algorithmes de classi�cation supervisée et non supervisée sont particulièrement
nombreux ; Les réseaux de neurones se montrent très e�caces particulièrement pour des
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problèmes de classi�cation et de prédiction. Leur principale caractéristique est l'aspect non
linéaire de leur réponse. Ainsi, ils sont une alternative prometteuse aux techniques plus
traditionnelles pour des tâches de prédiction temporelle non linéaire. Ils sont en relation
plus ou moins étroite avec la modélisation de processus cognitifs (capable de connaître ou
faire connaître) comme une alternative à l'intelligence arti�cielle.

Cependant, l'estimation et l'identi�cation des modèles neuronaux utilisent des tech-
niques sophistiquées et il n'est pas facile de déterminer leur architecture adéquate. En
e�et, ces modèles sont par dé�nition sur-paramétrés et les fonctions d'erreur à minimiser
ont de nombreux minima locaux. Aussi, la mise en ÷uvre s'avère souvent délicate. Par
exemple, le nombre de neurones par couche cachée est particulièrement important car il
détermine la capacité de calcul du réseau. Un nombre insu�sant de neurones cachés peut
compromettre la capacité du réseau à résoudre le problème (sous apprentissage). Inverse-
ment, un nombre élevé de neurones force le réseau à apprendre par c÷ur (sur-apprentissage).

L'algorithme de k-means présente une autre méthode dite de partitionnement qui
utilise l'optimisation alternée pour chercher la partition optimale de l'ensemble des
données. C'est une méthode très connue et très utilisée pour la classi�cation non su-
pervisée. Il peut être montré que l'algorithme de cette méthode converge en un nombre
�ni d'opérations. Cependant la convergence est locale, ce qui pose le grand problème de
l'initialisation des paramètres de la méthode. La di�culté réside non seulement dans le
choix de ces paramètres pour avoir la bonne partition, mais également dans le nombre de
classes qui doit rester relativement faible. En fouille de données, l'utilisateur n'a en général,
aucune connaissance a priori des données et ne peut pas connaître le nombre idéal de classes.

Toutes ces problématiques nous ont poussés à chercher une issue pour les problèmes
d'estimation de paramètres des architectures neuronaux et à déterminer le nombre de classes.

Objectifs et contributions

En s'intéressant particulièrement à la classi�cation non supervisée et aux réseaux
connexionistes, les travaux présentés dans cette thèse s'articulent autour de trois objectifs
principaux :

� Proposer de nouvelles méthodes de classi�cation non supervisée capables d'estimer
les paramètres.

� Déterminer le nombre de classes d'un ensemble de données.
� Proposer des modèles mathématiques et heuristiques pour la sélection des architec-

tures neuronales.
De ce fait, Nous développons, dans cette thèse, quatre approches :

En s'intéressant à la sélection de modèles neuronaux probabilistes, notre première
contribution propose une nouvelle méthode pour la sélection de l'architecture neuronale
de la carte topologique probabiliste (PrSOM). Nous développons une nouvelle méthode
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hiérarchique qui opère sur la structure de données pour estimer un nombre de neurones
adéquat ainsi qu'une bonne initialisation des poids de la carte probabiliste. Dès lors, Cette
nouvelle méthode accroit la performance et génère considérablement un nombre de neurones
adéquat pour éviter le grand problème de sur-apprentissage. Dans un autre côté, les cartes
topologiques, particulièrement dont la version est probabiliste, sont connues par leur e�-
cacité pour la quanti�cation vectorielle. Nous proposons d'utiliser notre nouvelle méthode,
baptisée H-PRSOM, a�n de déterminer le dictionnaire optimal pour la compression de la
parole. L'approche H-PrSOM, fondée sur l'heuristique divisive et l'algorithme PrSOM, a
montré sa reproductibilité lors des expérimentations sur la base du signal des chi�res arabes.

Dans la deuxième approche, nous présentons une nouvelle modélisation mathématique
du problème de choix du nombre de couches et neurones cachés du perceptron multi-couches
(PMC) ainsi que la stabilisation des poids. La modélisation proposée consiste à associer à
chaque couche et chaque neurone une variable binaire qui décide sa présence ou absence
dans le réseau. A ce dernier, une nouvelle fonction coût est associée pour mesurer son erreur
empirique. En se basant sur la résolution de la modélisation proposée par l'optimisation
évolutionnaire des algorithmes génétiques, nous cherchons le réseau optimal parmi plusieurs
réseaux générés dans la population initiale. La comparaison de la nouvelle méthode à celles
existantes dans la littérature a permis de découvrir de constater sa capacité à sélectionner
le réseau optimal et performant (donnons une bonne généralisation). Ceci améliore, par
conséquent, le compromis optimalité/e�cacité. Ces avantages sont prouvés lors des tests
expérimentaux sur des bases de données benchmarks.

Restant dans le cadre de sélection de paramètres, la troisième approche prend en charge
d'étiqueter les données d'apprentissages du perceptron multi-couches (PMC) sans avoir
aucune information a priori sur les données. Etant un bon classi�eur supervisé, nous visons
à adapter le PMC à la classi�cation automatique. Pour se faire, nous développons une
nouvelle méthode de clustering, baptisée H-kmeans, en amont du perceptron multi-couches
pour sélectionner les donnes d'apprentissage. L'hybridation des deux méthodes a pour
objectif d'allier les points forts des deux méthodes a�n d'avoir une meilleure classi�cation.
En e�et, H-kmeans s'inspire du processus hiérarchique de notre première contribution et
génère plusieurs partitions di�érentes en utilisant l'algorithme de k-means comme méthode
de recherche locale de la partition optimale. A chaque itération, nous cherchons de nouveaux
paramètres en étudiant la structure des données. La sélection des paramètres par H-kmeans
surmonte le problème d'initialisation qui a�ecte gravement la qualité des résultats. Dès
lors, cette nouvelle approche enrichie la gamme des méthodes de clustering. En plus, elle
augmente la capacité de généralisation du PMC. Ces avantages se sont véri�és lors d'une
validation expérimentale sur des données synthétiques.

Dans la dernière contribution, Nous continuons à s'intéresser au processus d'extraction de
connaissances à partir des données. En e�et, nous attaquons l'étape de sélection de variables
pertinentes pour la réduction de la dimensionnalité des données. Pour se faire, Nous pré-
sentons une nouvelle méthode itérative de sélection de paramètres initiaux de l'algorithme
de k-means baptisée Hb-kmeans. Cette dernière consiste, à chaque itération, à générer un
ensemble de boules englobant les données les plus proches selon un rayon de similarité bien
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déterminé. A l'aide du nombre et des centres de ces boules, nous déterminons les paramètres
initiaux pour une application locale de l'algorithme de k-means. Ainsi, nous enrichissons, une
nouvelle fois, les méthodes de clustering par la méthode Hb-kmeans reposant sur le principe
itératif de génération de plusieurs partitions pour la sélection de la meilleure. En outre, nous
visons, dans cette contribution, à classi�er les caractéristiques des données et sélectionner
les plus pertinentes grâce à la méthode Hb-kmeans donnant la meilleure partition. Vue que
l'information est contenue dans les classes, nous sélectionnons un représentant des carac-
téristiques de chaque classe de la partition optimale. Nous éliminons par suite les autres
caractéristiques pour avoir des données non bruitées et non redondantes. La validation de
cette nouvelle technique sur des bases de données benchmarks s'est avérée prometteuse et
encourageante en e�ectuant les tests expérimentaux.

Organisation de la thèse

Ce manuscrit est structuré en deux parties : la première concerne l'état de l'art et la
seconde décrit nos contributions.

La première partie, résumée dans un seul chapitre, introduit les di�érentes notions
nécessaires pour entamer la deuxième partie des contributions. Nous ébauchons le chapitre 1
par le cadre général des méthodes abordées dans cette thèse : l'apprentissage arti�ciel. Dans
la même section, nous présentons trois catégories de tâches qu'on peut accomplir avec des
algorithmes d'apprentissage arti�ciel. La notion de classi�cation qui représente le c÷ur de
nos travaux de recherches est introduite dans la troisième section. Dans cette dernière, nous
présentons la notion de partition, la problématique de sélection de la meilleure partition et
du nombre de classes ainsi que les types de classi�cation. Le long de trois sections, nous
mettons l'accent sur trois catégories d'approches dédiées à la classi�cation : Approches de
partitionnement, neuronales et probabilistes. Nous veillons à dé�nir le principe, objectif
et fondement mathématique de chaque méthode des trois catégories. Nous laissons la
description des méthodes utilisées dans nos contributions aux chapitres suivants. Avant
de clôturer ce chapitre, nous présentons une discussion sur les méthodes hiérarchiques et
les avantages et inconvénients des méthodes neuronales dans l'objectif d'introduire et de
positionner l'apport de nos contributions au regard de l'existant.

La deuxième partie est scindée en quatre chapitres qui exposent nos contributions.

Dans le chapitre 2 de cette thèse, nous nous sommes intéressés au problème de compres-
sion de la parole. Il s'agit de déterminer le dictionnaire optimal par la nouvelle méthode
H-PrSOM de la carte topologique probabiliste (PrSOM). Pour donner une vision claire sur la
thématique traitée, nous présentons les notions de bases de la compression de la parole dans
la deuxième section. La quanti�cation vectorielle, étant la technique la plus utilisée pour la
compression de la parole, sera détaillée dans la troisième section en décrivant son principe,
les techniques de détermination du cood-book optimal et plus précisément par la carte
topologique. A ce titre, nous dé�nissons la carte topologique probabiliste, son architecture,
modélisation et estimation de paramètres. Nous détaillons la nouvelle méthode de choix du
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dictionnaire optimale dans la section 5 après la description de la problématique de sélection
d'architecture neuronal de la carte probabiliste PrSOM. Nous �nirons ce chapitre par la
validation de l'approche proposée sur la base de données du signal des chi�res arabes.

Le chapitre 3, à son tour, s'intéresse à la sélection d'architectures neuronales particuliè-
rement pour les réseaux de types PMC. Pour cela, en premier lieu, nous présentons avec
soin les di�érentes entités qui composent un réseau multi-couches. En traitant les avantages
et les inconvénients de ce type de réseau, nous expliquons la problématique que nous tentons
de résoudre dans ce chapitre et nous donnons un bref état de l'art sur les catégories de
méthodes proposées pour le même objectif. Nous réservons deux sections pour la description
de la modélisation mathématique proposée pour la sélection d'architecture. La première est
dédiée à la dé�nition des di�érentes composantes du nouveau modèle mathématique alors
que la deuxième est réservée à la description de la résolution du modèle via les algorithmes
génétiques. En�n, nous terminons ce chapitre par un ensemble de tests numériques pour
montrer la performance de notre approche, en utilisant un ensemble de jeux de données
disponible sur internet.

Le chapitre 4 aborde un nouvel axe d'estimation des paramètres des algorithmes de
k-means et des données d'apprentissage du PMC via une hybridation entre la nouvelle
méthode H-kmeans et le PMC. Nous commençons par exposer une description détaillée
de la méthode de k-means suivie de la problématique liée au choix de paramètres de
l'algorithme de k-means ainsi que les données d'apprentissage du perceptron multi-couches.
Nous évoquons brièvement, dans la quatrième section, quelques versions de k-means
ainsi que des travaux réalisés concernant l'hybridation du PMC avec les k-means pour la
résolution de plusieurs problèmes. Les di�érentes étapes de la nouvelle méthode proposée
sont présentées dans la cinquième section. En�n, pour tester la performance de la méthode
présentée, nous avons validé cette dernière sur des jeux de données disponibles sur internet et
ainsi nous avons comparé les résultats obtenus avec ceux d'autres approches de classi�cation.

Le dernier chapitre présente une nouvelle méthode dédiée à l'extraction de caractéris-
tiques pertinente dans le but de réduction de la dimensionnalité. La méthode Hb-kmeans
repose sur une nouvelle technique itérative pour la sélection de paramètres initiaux de
k-means et la convergence vers une meilleure partition. Une introduction sur la nécessité
de la réduction de dimension des variables est présentée dans la deuxième section de ce
chapitre. Dans la troisième et la quatrième section, nous donnons un aperçu général sur les
méthodes d'extraction de caractéristiques et de sélection de variables. Dans la cinquième
section, nous décrivons les di�érentes étapes de la nouvelle approche proposée. Avant de
conclure, nous testons la performance de la méthode à l'aide de testes expérimentaux.

La �gure 2 propose une démarche de lecture de cette thèse et indique les di�érentes
connexions entre les chapitres.
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Figure 2 � Organigramme de lecture possible de cette thèse
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Chapitre 1

Apprentissage artificiel et

Classification

1.1 Introduction

Passionnés par le fonctionnement des créatures vivantes et leur manière d'agir, les cher-
cheurs ont tenté d'imiter l'architecture ou le fonctionnement de plusieurs créatures. Cela a
créé un grand dé� pour les scienti�ques qui réside dans le fait de générer des machines intelli-
gentes exploitant une des plus grandes qualités humaines, l'apprentissage. D'un point de vue
arti�ciel, l'apprentissage représente la capacité de généraliser les résultats d'une expérience
e�ectuée sur une population réduite à une autre plus grande. Cette technique permet alors
d'accumuler des expériences et tirer des règles qui vont être appliquées (généralisation) sur
des situations non encore rencontrées. De ce fait, la qualité de généralisation est le grand
dilemme de l'apprentissage. Actuellement, l'apprentissage est le produit d'une histoire de
cinquante ans de recherche et de réalisations. Vue son importance, un grand nombre de
tâches d'intelligence arti�cielle, de reconnaissance des formes (RdF) et de fouille de données
sont fondées sur des modules d'apprentissage. Nos travaux de recherche s'articulent autour
de ces thématiques et plus précisément les méthodes d'apprentissages pour la classi�cation
automatique et discrimination. Pour cela, le premier chapitre va permettre, dans un premier
lieu, d'exposer le fondement et les particularités de l'apprentissage arti�ciel, tout en réalisant
le lien entre les modes d'apprentissages les plus utilisés et la classi�cation supervisée et non
supervisée. Dans un second lieu, nous consacrons les autres sections de ce chapitre à une des-
cription détaillée du principe des réseaux neuronaux, probabilistes et déterministes, vue leur
importance et performance comme méthodes d'apprentissage, ainsi que quelques méthodes
de partitionnement pour la classi�cation nécessaires à la résolution de nos problèmes de
recherche. Puisque nous nous sommes fortement intéressés aux méthodes neuronales, ce cha-
pitre représente aussi une occasion pour présenter les problèmes rencontrés dans le domaine
de l'apprentissage avec les méthodes neuronales et les méthodes de partitionnement. Avant
de conclure, nous discutons les méthodes hiérarchiques ainsi que les avantages et limites des
RNAs.
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1.2 Apprentissage Arti�ciel

1.2.1 Généralités

L'intelligence arti�ciel (IA) est devenue (il y a une vingtaine d'années) un champs d'in-
vestigation attirant dans le monde de la recherche pour concevoir des machines intelligentes
dans presque tous les domaines. Elle permet d'utiliser plus intelligemment un ordinateur
en facilitant la communication entre l'homme et la machine et en exploitant au mieux la
puissance de traitement [104]. L'apprentissage arti�ciel (AA) se trouve à l'intersection de
l'intelligence arti�cielle et des statistiques, et il est devenu à son tour une branche très im-
portante des mathématiques appliquées. Elle est dé�ni dans [48] comme une notion englobant
toute méthode permettant de construire un modèle réel à partir d'un ensemble de données
soit en améliorant un modèle partiel (ou moins général), soit en créant complètement le
modèle.

Son objectif est de réaliser des modèles de conception, d'analyse, de développement et
d'implémentation de méthodes qui apprennent par l'exemple (Acquisition de connaissances)
et permettent à une machine d'évoluer par un processus systématique. Il permet ainsi
de remplir des tâches di�ciles ou impossibles à remplir par des moyens algorithmiques
plus classiques. L'utilité de l'apprentissage arti�ciel augmente lorsque l'on cherche la
modélisation de processus complexes qui sont caractérisés par des connaissances théoriques
trop imprécises pour permettre des prédictions précises (généralisation). Vu son importance,
plusieurs acteurs d'activités sollicitent l'application de l'intelligence arti�cielle : analyse
de données, bio-informatique, télécommunications, génie des procédés, diagnostic médical,
interface cerveau-machines, et bien d'autres.

La conception d'un modèle par apprentissage nécessite de dé�nir une fonction de cout
calculée à partir des exemples de la base d'apprentissage et à l'aide de variables susceptibles
d'avoir une in�uence sur la grandeur à modéliser. Cette fonction est capable de reproduire
les données existantes le mieux possible et de trouver une généralisation (prédiction du
comportement de la grandeur à modéliser) pour les données qui ne font pas partie des
données d'apprentissage.

L'apprentissage vise alors à ajuster les paramètres dont dépend la fonction de cout de
telle manière à obtenir un modèle présentant les qualités requises d'apprentissage et de
généralisation. Par exemple, pour les Réseaux de neurones arti�ciels (RNAs), le principe
fondamental de l'apprentissage consiste à ajuster de façon incrémentale les poids des
connexions entre neurones à partir de présentation d'exemples en entrée du réseau. Cet
apprentissage fait appel, selon le type de réseau, à deux types de lois : une loi d'inspiration
biologique et une loi mathématique. La première revient à augmenter la force de la
connexion entre deux neurones qui sont simultanément excités (loi de Hebb), alors que
la deuxième est fondée sur une méthode d'optimisation d'une fonction de coût calculée à
partir de l'erreur commise par le réseau (par exemple, la méthode de rétro-propagation).
Bien que les principaux réseaux se distinguent par l'architecture, le niveau de complexité
(le nombre de neurones) et par le type des neurones (leurs fonctions de transition), le mode
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d'apprentissage est le point de distinction majeure entre les RNAs.

Il existe deux tendances principales en apprentissage : apprentissage symbolique et ap-
prentissage numérique. Le premier est issu de l'intelligence arti�cielle alors que le deuxième
est issu des statistiques. Dans notre thèse, On s'intéresse aux méthodes appartenant au
deuxième type et nous allons par la suite décrire les modes d'apprentissage existants.

1.2.2 Modes d'apprentissage

Il existe plusieurs modes d'apprentissage que nous pouvons catégoriser sous trois types
principaux : apprentissage supervisé, non supervisé et par renforcement. L'auteur de [75]
dé�nit premièrement ces modes, d'une façon simple, à travers un exemple qui décrit les
manières qu'un professeur peut suivre pour présenter l'information aux élèves.

1.2.2.1 Apprentissage supervisé

On entend par apprentissage supervisé une technique très importante en apprentissage
automatique où l'on cherche à produire automatiquement des modèles à partir d'un en-
semble d'entrées E = {Xi/i = 1, . . . , p} et leurs sorties associés S = {oi/i = 1, . . . , p} avec
Xi = (x1, . . . , xn). Ces données représentent des cas déjà traités et validés et sont appelées
des données étiquetées et l'ensemble A = {(Xi, oi)/i = 1, . . . , p} (d'entrée,sortie) est appelé
ensemble d'apprentissage. A l'aide de cet ensemble, ce type d'apprentissage consiste à forcer
le réseau à converger vers un état �nal précis. Il s'agit dans ce cas de déterminer une fonction
g qui réalise la meilleure approximation d'une fonction f liant un ensemble d'entrée E à un
ensemble de sortie S tel que oi = f(Xi) c'est-à-dire que la fonction g doit minimiser l'erreur
de généralisation dé�nie par [201] :

E(g) =

∫
X

(g(X)− f(X))2p(X) dx (1.1)

Où p(X) est la distribution de probabilité de la variable X qui gère les données de l'ensemble.
Cette quantité est mesurée sur un ensemble de test formé des données qui n'ont pas participé
à la phase d'apprentissage pour tester l'e�cacité du modèle (la fonction g) à atteindre
une meilleure généralisation. La fonction g (fonction de prédiction) est choisie parmi un
ensemble de modèles pouvant réaliser une approximation de la fonction f et ayant de bonnes
garanties en généralisation. Le but d'une méthode ou algorithme d'apprentissage supervisé
est donc de généraliser pour des entrées inconnues ce qu'il a pu � apprendre � grâce aux
données déjà étiquetées.

Les méthodes d'apprentissage supervisées produisent des solutions pour trois types de
problèmes :

� Problème de régression : Lorsque la sortie que l'on cherche à estimer est une valeur
dans un ensemble continu de réels. La fonction g est appelée dans ce cas un régresseur.

� Problème de discrimination (classi�cation supervisée (CS)) : Ce problème revient à
attribuer une étiquette à chaque entrée lorsque l'ensemble des valeurs de sortie est
�ni. La fonction de prédiction est alors appelée un classi�eur.
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� Problème de prédiction structurée : Ce problème revient à attribuer une sortie com-
plexe à chaque entrée lorsque l'ensemble de sortie est un ensemble de données struc-
turées.

1.2.2.2 Apprentissage non supervisé

Cette méthode se distingue de l'apprentissage supervisé par le fait que les données
d'apprentissages sont non étiquetées tel qu'aucune sortie n'est connu a priori. Ce type
d'apprentissage utilise alors, en entrée, un ensemble de données collectées pour que
l'algorithme traite ces données comme des variables aléatoires et construit un modèle de
� densités jointes � pour cet ensemble de données. Par conséquent, l'objectif de ce type
d'apprentissage est la détermination d'une fonction h (parmi un ensemble de fonctions) qui
optimise un critère spéci�que dé�nit selon le problème traité.

Les problèmes solubles par les méthodes d'apprentissage non supervisé sont :
� Classi�cation non supervisée (Clustering en anglais) : c'est l'exemple typique de l'ap-

prentissage non supervisé. Dans ce cas, le critère à optimiser est une fonction qui
mesure la séparation entre les classes et la dispersion des données à l'intérieur de
celles-ci.

� L'estimation de la fonction de densité : il y a deux grandes catégories de méthodes qui
estime la densité : Méthodes paramétriques (incluant densité-mélange) et Méthodes
non-paramétriques. Pour la première catégorie, les densités de probabilité (p(x)) sont
posées à l'avance en visant la recherche de la paramétrisation de ces densités. Les
méthodes non-paramétriques visent à estimer la densité de probabilité directement
à partir des données sans avoir aucune hypothèse a priori sur la distribution des
données.

� Représentation dans une faible dimension : Ce problème revient à chercher des surfaces
planes (ou non linéaires) dans lesquelles la densité des données est la plus grande. Cela
peut servir pour visualiser les données et réduire leur dimension.

1.2.2.3 Apprentissage par renforcement

Ce genre d'apprentissage peut être situé entre les deux autres précédents. En e�et,
comme l'apprentissage non supervisé, les sorties désirées ne sont pas disponibles, mais elles
peuvent être analysées et évaluées. Par suite, le système favorise la réapparition de celles
jugées bonnes. En revanche, la réapparition de mauvaises sorties n'est pas souhaitée par le
système.
Plus précisément, le principe de ce type d'apprentissage est inspiré des travaux en psy-
chologie empirique de Thorndike qui se résument comme suit [199] : lorsqu'une décision
prise par le réseau engendre un indice de satisfaction positif, alors la tendance du réseau
à prendre cette décision doit être renforcée. De ce fait, le réseau n'est pas dirigé pour
prendre une décision, mais il doit découvrir tout seul quelles actions sont plus béné�ques
en les essayant. Par conséquent, les caractéristiques les plus importantes de l'apprentissage
par renforcement sont la recherche par essai-erreur et récompense à long terme. Une autre
clé de l'apprentissage par renforcement est de considérer le problème dans sa globalité,
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l'information obtenue ainsi que l'interaction avec l'environnement permet au réseau de
générer ses propres comportements et résoudre le problème en vision globale.

Il existe autres types qui sont peu connu comme : l'apprentissage semi-supervisé,
l'apprentissage par transfert et l'apprentissage partiellement supervisé.

Les méthodes issues de l'apprentissage arti�ciel se regroupent habituellement en deux
champs industriels : la reconnaissance de formes (Rdf) [122][31] et la fouille de données
[98]. Les processus de ces deux champs montrent peu de di�érence, seul l'objectif di�ère.
En e�et, la fouille de données ou Extraction de connaissances à partir des données (ECD)
est apparue, a�n de permettre l'analyse de données de n'importe quelle nature, et d'o�rir
une visualisation interactive des données (stockage dans une base de données, sélection des
données à étudier, si nécessaire : nettoyage des données, puis utilisation des apprentissages
numériques et symboliques a�n de proposer des modèles à l'utilisateur, en�n validation des
modèles proposés). Tandis qu'un outil développé suivant le processus de reconnaissance de
formes permettrait quant à lui de faire une décision.

La classi�cation est une capacité fondamentale de l'intelligence et un problème central
en reconnaissance de formes et fouille de données. Ces dernières années, les domaines scien-
ti�ques nécessitent de plus en plus de catégoriser leurs données dans un but descriptif ou
décisionnel. Cela a augmenté signi�cativement les besoins de classi�cation.

1.3 Introduction à la classi�cation

L'objectif principal de la classi�cation est l'extraction des informations exploitables en
détectant certaines caractéristiques de l'ensemble de données traitées. Pratiquement, elle
consiste à partitionner un jeu de données en sous-groupes le plus homogènes possible [87].
Pour une bonne introduction à ce domaine, nous recommandons de consulter par exemple
les travaux suivants : [58], [92] ou [129].

La classi�cation a plusieurs avantages qui facilitent plusieurs tâches dans des problèmes
di�érents. Parmi ces avantages on trouve :
• Réduction de temps de recherche de l'information : le temps consommé pour accéder à
l'information désiré est réduit car la méthode d'accès est facilitée par la classi�cation
des objets.
• Réduction de dimension : la classi�cation donne plusieurs solutions pour réduire la
dimension des données.
• Représentation et visualisation des données : les données appartenant à la même classe
peuvent être représentées par le centre de leur classe. Visualiser les données de grande
dimension devient possible avec la classi�cation.
• Prévision et prise de décision : la classi�cation peut tirer des connaissances sur le
comportement de certains objets. A travers ces connaissances, on peut prédire et
décider le comportement des autres.
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• Référence des objets : chaque objet appartient à une référence précise qui est sa classe.

1.3.1 Notion de partition

Une notion très importante et fondamental dans la pratique de la classi�cation est la
notion de partition. La problématique de classi�cation consiste à déterminer une ou plusieurs
partitions sur un ensemble bien déterminé. Dé�nissons d'abord cette notion.

Dé�nition 1. On appelle partition d'un ensemble E, l'ensemble P , P = {Ci, i ∈ I}, tel
que :
I : ensemble d'indices
Ci : une classe de E (un groupe d'individus présentant des similitudes communes) possédant
les propriétés suivantes :

1. ∀i ∈ I, Ci 6= ∅
2. ∀i ∈ I,∀j ∈ I, i 6= j −→ Ci ∩ Cj 6= ∅
3. ∪i∈ICi = E

Une autre notion très importante est la notion de ressemblance entre objets. Si on dé�nit
l'objectif de la classi�cation de la manière suivante : la classi�cation vise à constituer des
groupes d'objets tels que :

� Les objets soient les plus similaires possibles au sein d'un groupe
� Les groupes soient aussi dissemblables que possible

On aura alors besoin de dé�nir la notion de similarité ou proximité entre objets.

Dé�nition 2. On appelle similarité ou dis-similarité, toute application à valeurs numériques
qui permet de mesurer le lien entre les individus d'un même ensemble ou entre les variables.

Dé�nition 3. Un indice de similarité sur un ensemble E est une application
Sim : E × E −→ R+ ayant les propriétés : ∀x ∈ E,∀y ∈ E avec x 6= y, on a :

P (1) : Sim(x, y) = Sim(y, x)

P (2) : Sim(x, x) = Sim(y, y) = Simmax > Sim(x, y)

Dé�nition 4. Un indice de dis-similarité sur un ensemble E est une application Diss :
E × E −→ R+ ayant les propriétés : ∀x ∈ E,∀y ∈ E avec x 6= y, on a :

P (3) : Diss(x, y) = Diss(y, x)

P (4) : Diss(x, x) = 0

1.3.2 Qualité de la partition et nombre de classes

L'objectif des approches de classi�cation automatique (classi�cation non supervisée) est
de produire une partition réalisant un compromis entre une cohésion maximale (similarité
intra-classe) et une séparation maximale (dis-similarité inter-classe) entre les classes de la
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partition obtenue. Par conséquent le problème majeur du choix de la meilleure partition se
pose.

Pour calculer la complexité du problème de partitionnement, on peut envisager d'énumé-
rer toutes les partitions possibles d'un ensemble d'objets. On note par S(N,K) le nombre
de partitionnements de N objets en K groupes. Ce nombre peut être calculé par récurrence
sur K selon l'équation suivante [120] :

S(N,K) =
1

K!

K∑
i=1

(−1)K−i
(
K

i

)
(i)N (1.2)

L'énumération de toutes les partitions devient en e�et impraticable même pour des
problèmes de petite taille. Cela pose le grand problème de choix de la meilleure partition et
la Nécessité d'algorithmes pour trouver une bonne partition.

Cela donne naissance à deux problèmes : le choix des classes adéquates et le nombre de
classes.

Pour ces di�érentes techniques, l'un des challenges et des problèmes les plus di�ciles est
la détermination du nombre de classes dans un ensemble de données, qui est un paramètre
d'entrée de base pour la plupart des algorithmes de clustering. Pour d'autres méthodes, le
nombre de classes de la partition est dé�ni par un niveau de coupure d'un dendrogramme
contenant plusieurs partitions, qui n'est pas toujours facile à déterminer. Cependant, ce
nombre est généralement un paramètre inconnu qui doit être soit spéci�é par l'utilisateur en
fonction des connaissances antérieures ou estimé d'une certaine manière. Une sur-estimation
ou sous-estimation du nombre de clusters a�ectera considérablement la qualité des résultats
de clustering. Souvent plusieurs niveaux de coupure sont retenus et les partitions qui
s'en déduisent sont comparées a�n de retenir la meilleure en termes de compacité et de
séparabilité des classes. Pour les autres techniques de classi�cation, généralement, on �xe
plusieurs valeurs pour le nombre de classes, et les partitions correspondantes sont ensuite
comparées.

Ainsi, la détermination du nombre de classes par les approches de clustering nécessite
l'évaluation de la qualité des partitions de données obtenues. Or cette évaluation n'est pas
un processus immédiat.

Il existe plusieurs critères associés à la qualité du clustering. On distingue deux catégo-
ries : critères internes et critères externes. Les critères internes sont basés sur les données et
les ressemblances entre elles (similarites/dis-similarites). Les critères externes quant a eux
sont basés sur des informations extérieures comme le label de classes ou l'avis d'un expert.
Nous ne nous intéressons qu'aux critères internes. Lorsqu'on utilise ces derniers, le problème
de classi�cation automatique est alors considéré comme un problème d'optimisation dont
les performances peuvent être déterminées.
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Pour la présentation de ces indices, nous proposons d'expliciter quelques notations pré-
liminaires. Pour une partition P en k classes {C1, C2, C3, ..., Ck} de l'ensemble d'individus
{X1, X2, X3, ..., Xn}, la dispersion intra-classe sa(Ci) et la séparation inter-classe da(Ci, Cj)
sont données par les formules suivantes :

∀Ci ∈ P : sa(Ci) =
1

|Ci|(|Ci| − 1)

|Ci|∑
u=1

|Ci|∑
q=1

d(Xu, Xq) (1.3)

∀Ci, Cj ∈ P : da(Ci, Cj) =
1

|Ci||Cj|

|Ci|∑
u=1

|Cj |∑
q=1

d(Xu, Xq) (1.4)

où d représente la mesure de dis-similarité dé�nie sur l'ensemble d'individus X et |Ci| le
cardinal (nombre d'individus de la classe Ci).

1.3.2.1 Indice de Davies-Bouldin

L'indice de Davies-Bouldin (BD) est basé sur la minimisation du rapport des dispersions
intra-classe et de la séparation inter-classe. Il est calculé comme suit :

DB(P ) =
1

k

k∑
i=1

max
i≤j≤k
j 6=i

{
sa(Ci) + sa(Cj)

da(Ci, Cj)

}
(1.5)

On constate ainsi que le ratio sera d'autant plus faible que les classes seront compactes
et éloignées les unes des autres. Par conséquence, la partition de meilleure qualité sera celle
qui minimisera l'indice de DB.

1.3.2.2 Indice de Silhouette

La silhouette [183] d'une classi�cation est une grandeur montrant comment chaque obser-
vation appartient plus ou moins à sa classe. Supposons que n observations aient été réparties
en k classes par un algorithme quelconque. La silhouette s(xi) de l'observation i est calculée
à l'aide de a(xi) et b(xi) tels que :

� a(xi) est la dis-similarité moyenne de xi avec toutes les autres observations au sein
d'une même classe. Plus a(xi) est petit, meilleure est l'assignation de i à sa classe Ci :

∀xi ∈ X; a(xi) =
1

|Ci − 1|
∑
xj∈Ci
xj 6=xi

d(xj, xi) (1.6)

� b(i) est la plus faible moyenne des dis-similarités (ou distances) de l'observation i
à chaque autre classe dont i ne fait pas partie. La classe avec cette plus faible dis-
similarité moyenne est appelée classe voisine de i car c'est la meilleure classe suivante
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pour l'observation i :

∀xi ∈ X; b(xi) = min
C∈P
C 6=Ci

d(xi, C) (1.7)

o d(xi, C) =
1

|C|
∑
xj∈C

d(xi, xj) (1.8)

La silhouette de la ième observation est alors donnée par :

s(xi) =
b(xi)− a(xi)

max {a(xi), b(xi)}
(1.9)

Cet indice prend des valeurs entre -1 et 1. Plus la valeur de s(xi) est proche de 1, plus la
classi�cation de xi dans Ci est meilleure. Quand s(xi) est proche de 0, xi est située entre
deux classes. Finalement, quand s(xi) s'approche de -1, xi est mal classée dans Ci. Dans ce
cas, l'observation xi doit être rattachée à un autre cluster plus proche.

Chaque classe de la partition obtenue est aussi représentée par un indice silhouette pour
évaluer l'a�ectation des objets. En e�et, cet indice montre quels objets sont correctement
classés à l'intérieur de cette classe et lesquels n'ont simplement qu'une position intermédiaire.

On dé�nit l'indice de silhouette de la classe Ci par la moyenne des indices de silhouette
des individus qui lui appartiennent :

∀Ci ∈ P ; s(Ci) =

∑
xj∈Ci s(xj)

|Ci|
(1.10)

De même, on dé�nit l'indice de silhouette global de la partition P par la moyenne globale
des largeurs de silhouettes dans les di�érentes classes Ci qui composent la partition :

s(P ) =

∑
Ci∈P s(Ci)

k
(1.11)

La meilleure partition retenue est alors celle qui permet d'obtenir une silhouette globale
maximale.

1.3.2.3 Indice de R2

Cet indice est une proportion de la variance expliquée par les classes. Son expression est
donnée par :

R2 =
IB
I

(1.12)

Avec IB et I sont respectivement l'inertie inter-classe et l'inertie totale de l'ensemble de
données. Si l'ensemble X des points, de centre g, est regroupé en K classes chacune de
centre gk et de poids pk, ces deux inerties sont dé�nies par :

IB =
K∑
k=1

pk‖gk − g‖2 (1.13)
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I =
∑
xi∈X

pi‖xi − g‖2 (1.14)

L'indice R2 doit être le plus proche possible de 1 sans avoir un grand nombre de classes.
Dans le graphe de représentation de cet indice, il faut s'arrêter après le dernier saut impor-
tant. Un exemple est représenté dans la �gure (1.1) pour détecter le nombre de classes à
l'aide de l'indice R2.

Figure 1.1 � Di�érents types de classi�cation

1.3.2.4 Indice de pseudo F

L'indice pseudo F [41] décrit le rapport entre la variance des clusters et la variance à
l'intérieur des clusters. Il mesure la séparation entre toutes les classes de la partition.

F =
R2

k−1
1−R2

n−k

(1.15)

Où n est le nombre d'observations et k le nombre de classes.

Les grandes valeurs de Pseudo F indiquent des clusters compacts et séparés. En particu-
lier, les pics de cet indice sont des indicateurs d'une séparation de clusters plus importante.
Typiquement, ils sont repérés dans le graphique de l'indice par rapport au nombre de clusters.

Dans le contexte de mélanges supposés gaussiens, c'est-à-dire si l'hypothèse d'une
situation gaussienne multidimensionnelle, le choix du nombre de classes s'apparente à une
sélection de modèle par des critères AIC, BIC, spéci�ques (Annexe (5.7)).

Les indices que nous venons de présenter permettent d'évaluer la qualité d'une partition
des données, ce qui est nécessaire dans le cas des approches itératives que nous allons proposer
dans les chapitres suivants.
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1.3.3 Types de classi�cation

Les méthodes de classi�cation sont abondantes. La �gure (1.2) présente une première
catégorisation des variantes que l'on peut trouver parmi les méthodes de classi�cation [120].

Figure 1.2 � Di�érents types de classi�cation

On distingue premièrement deux grandes classes de classi�cation : Classi�cation exclusive
et non exclusive.

� Classi�cation exclusive (hard classi�cation en anglais) : Cette classe de méthodes
consiste à partitionner l'ensemble d'objets en imposant qu'un objet n'appartient qu'à
une et une seule classe.

� Classi�cation non exclusive (fuzzy classi�cation en anglais) : Au contraire des mé-
thodes de la classi�cation exclusive, une méthode de classi�cation non exclusive auto-
rise qu'un objet appartienne à plusieurs classes simultanément ; dans ce cas, les classes
peuvent se recouvrir.

En s'intéressant à la première classe, nous présentons une description générale de la
classi�cation supervisée et non supervisée.

1.3.3.1 Classi�cation non supervisée

Une méthode de classi�cation non supervisée n'utilise que la matrice de dis-similarité
et ne possède aucune information sur la classe d'un objet. En d'autres termes on dit
que les objets ne sont pas étiquetés et alors on cherche à découvrir leur groupe d'objets.
Comme nous avons déjà signalé, ce type de classi�cation fait partie d'une des réalisations
de l'apprentissage non supervisé.

Appelée aussi classi�cation automatique, elle représente un axe très important qui
est omniprésent dans plusieurs domaines de di�érentes natures. La littérature est très
riche en méthodes de clustering, plusieurs livres dédiés au clustering ont été publiés
[120] [5] [102] [193] [69] [81] [19], en plus d'une somme d'articles de revus [122] [121]. La
fourniture d'une catégorisation nette des di�érentes méthodes de clustering s'avère un
peu di�cile parce qu'on peut trouver un chevauchement entre ces catégories, de sorte
qu'une méthode peut avoir des caractéristiques de plusieurs catégories. Toutefois, la
présentation des di�érentes méthodes sous leurs catégories d'une manière hiérarchique et
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organisée est très utile. Dans cette thèse nous allons mettre l'accent sur des méthodes
précises que nous avons développées par la suite dans nos travaux. Pour une étude ap-
profondie sur les di�érentes méthodes des di�érentes catégories nous référons le lecteur à [98]

La �gure (1.3) présente une image organisée des di�érentes catégories des méthodes de
clustering et les classes en cinq catégories : méthodes hiérarchiques, méthodes de partition-
nement, méthodes basées sur la densité, méthodes basées sur grid, méthodes basées sur un
modèle.

Figure 1.3 � catégorisation des di�érents méthodes de classi�cation non supervisée

1.3.3.2 Classi�cation supervisée

Au contraire de la classi�cation non supervisée, les objets sont étiquetés tout en connais-
sant leurs dis-similarités. Elle consiste à utiliser les groupes connus pour découvrir ce qui
les di�érencie ou a�n de pouvoir classer de nouveaux objets dont la classe n'est pas connue.
Comme vu précédemment, ce type de classi�cation fait partie des réalisations de l'appren-
tissage supervisé.
Son but est de construire un classi�eur qui soit capable d'attribuer une classe Ci (parmi un
nombre �ni de classes possibles) à un objet xi. L'approche statistique est fondée sur deux
hypothèses principales :

� Un objet est décrit comme une réalisation d'une variable aléatoire x correspondant à
la description de l'objet et le numéro i de la classe qui lui est associé est également
représenté par une variable aléatoire d qui est dans ce cas discrète ; il en découle que le
problème de la discrimination peut se formuler comme un problème de détermination
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des probabilités conditionnelles p(d = i/x) permettant de représenter, dans le cadre
probabiliste, la dépendance entre les variables aléatoires x et d.

� On dispose d'un échantillon (de taille �nie) issu de la variable jointe parente (x,d) et
de la question de la construction d'un classi�eur à partir des données qui se traduit par
une estimation de probabilités conditionnelles à partir de l'échantillon. On construit
la règle de décision de façon que la probabilité d'erreur de classi�cation soit minimale.

Nous distinguerons trois approches pour la construction des règles de classi�cation à partir
des données que nous présentons très brièvement. Deux premières approches reposant sur
l'application du théorème de Bayes qui exprime la probabilité p(d = i/x) en fonction de la
densité conditionnelle de la classe i, p(x/d = i), de la probabilité p(d = i) et de la densité p(x).

La première approche dite paramétrique se base sur l'hypothèse que la forme de la
distribution de densité conditionnelle est connue a priori et que nous pouvons l'exprimer
analytiquement. La construction du classi�eur consiste alors à estimer les paramètres
de la fonction de densité à partir des échantillons d'apprentissage. Le plus souvent,
essentiellement pour des raison de simplicité, les densités de probabilités sont supposées
suivre des lois normales ou multi-normales. Le désavantage de cette approche vient du fait
que l'hypothèse sur la forme des densités de probabilités peut ne pas correspondre à la réalité.

La deuxième approche dite non-paramétrique permet de s'a�ranchir des hypothèses de
la première approche. Les fonctions de densités sont estimés à partir des données sans �xer
a priori la forme des densités de probabilités. On peut citer par exemple l'utilisation de
fonction noyau, d'histogramme, ou de la règle des k-plus proches voisins. L'inconvénient
majeur de cette technique survient en les appliquant en grande dimension : elles sont
di�ciles à mettre en ÷uvre car le nombre de paramètres augmente d'une façon exponentielle
avec la dimension de l'espace dans lequel se fait l'estimation.

Une troisième approche dite semi-paramétrique ou encore �exible consiste à recher-
cher le meilleur classi�eur à l'intérieur d'une classe de fonctions très générales dont la
complexité pourra être ajustée en général par le contrôle du nombre de paramètres ou
de termes intervenant dans le modèle. Le nombre de paramètres adaptatifs dans cette
approche est indépendant de la taille de l'échantillon et peut être varié librement selon
la �exibilité désirée. Les classes de fonctions choisies sont en général assez riches pour
présenter des "capacités d'approximation universel". C'est le cas des techniques de poursuite
en projection des modèles linéaires généralisées, des réseaux de neurones. La recherche
d'une solution optimale au problème de discrimination demande d'une part de trouver la
bonne sous classe de fonction pour cette classe de méthodes et d'autre part, de détermi-
ner les paramètres optimaux pour cette sous classe. Il s'agit du problème de choix du modèle.

On peut se reporter à [31][65][181] pour une représentation détaillée de ces di�érentes
approches.

La plupart de nos travaux présentés dans cette thèse s'intéressent aux méthodes neu-
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ronales pour résoudre le problème de la classi�cation supervisée et non supervisée. Nous
abordons par la suite les méthodes de classi�cation. Nous mettons l'accent sur les approches
neuronales déterministes et probabilistes ainsi que les approches de partitionnement.

1.4 Classi�eurs de partitionnement

1.4.1 Généralités

Au contraire des méthodes de classi�cation hiérarchique qui consistent à créer une
décomposition hiérarchique de l'ensemble de données, un algorithme de partitionnement
cherche une seule partition de l'ensemble de données. L'avantage majeur des méthodes de
partitionnement est leur e�cacité envers les applications utilisant des données de grandes
dimensions dont la construction d'un dendrogramme est très couteuse en termes de calcul.
Cependant, l'utilisation de ce genre de méthodes pose le problème du choix du nombre de
classes désirés à la sortie. La production des clusters via les méthodes de partitionnement
est faite par l'optimisation d'un critère dé�nit soit localement (sur un sous ensemble de
données) ou globalement (dé�nit sur tous les données).

La fonction la plus intuitive et fréquente qui est utilisée comme fonction objectif dans les
méthodes de partitionnement est le critère d'erreur quadratique. Cette erreur donne de bons
résultats pour un ensemble de classes compactes et isolées. Elle est dé�nie sous la forme :

I (W,ℵ) =

p∑
c=1

nj∑
i=1

‖zci −Wc‖2 (1.16)

La minimisation de cette fonction peut se modéliser en termes d'un problème de program-
mation non linéaire : 

minxij
∑m

j=1

∑n
i=1 xij‖xi −Wc‖2∑m

j=1 xij = 1∑n
i=0 xij ≥ 1

xij ∈ {0, 1}

(1.17)

avec :

xij =

{
1 si l'objet i est a�ecté à la classe j
0 sinon

(1.18)

La première contrainte du modèle garantie l'appartenance d'une donnée uniquement à une
seule classe (hard classi�cation). La deuxième contrainte assure que toute classe contient au
moins une seule donnée. Le modèle est un problème d'optimisation en nombre entier avec
une fonction objectif non linéaire et non convexe et à contraintes discrètes. Ce problème est
NP-complet [133] et peut avoir plusieurs minimums locaux. C'est pour cette raison que la
plus part des méthodes de résolution de ce problème sont des heuristiques qui se contentent
de chercher une solution raisonnable en identi�ant un bon minimum local [75].
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1.4.2 Méthode K-moyennes

L'heuristique la plus connue et la plus utilisée [122] [119] pour la résolution de la problé-
matique de partitionnement est la méthode de k-means (ou k-moyennes). Cet algorithme
est l'un des plus simples [206] et plus célèbres algorithmes de la classi�cation non supervisé.
Cet algorithme détermine les centres de clusters et les éléments qui leur appartiennent
en minimisant la fonction objectif, déjà introduite, basée sur l'erreur quadratique. Le but
principal de l'algorithme est de localiser les centres des clusters autant que possible éloignés
les uns des autres et associer chaque point des données au plus proche centre. Malgré
l'e�cacité de cette méthode, le point de départ pose le problème de la convergence vers
l'optimum global. En e�et, elle soufre du problème d'initialisation des centres des classes et
le choix du nombre k (nombre de centres ou de classes).

Nous nous sommes intéressés à la résolution de ce problème en contribuant par deux
travaux [76][101]. Vu que nous présenterons notre contribution dans le chapitre 3, nous
réservons plus de détail sur les di�érentes étapes de cette algorithme pour ce chapitre ainsi
que la description de la problématique du choix de paramètres.

1.4.3 Méthode ISODATA

Cette méthode très connue [37], utilise la technique de � Merging and Splitting clusters �.
Elle vise à déterminer automatiquement le nombre de classes en commençant par un nombre
assez grand. En itérant l'algorithme, on fusionne deux classes si la distance entre eux est
inférieure à un seuil donné et on subdivise une classe si son inertie est très grande. Cet
algorithme vise à surmonter le problème du choix du nombre de classes mais exige la donnée
de trois paramètres.

1.4.4 Nuées dynamiques

La variante proposée par [57] et parallèlement par [103] consiste à sélectionner une fonc-
tion cout tout à fait di�érente et ainsi elle décrit une approche dynamique de clustering
obtenue par la nouvelle formulation du problème de clustering dans le cadre de l'estimation
du maximum de vraisemblance. Au lieu des barycentres, chaque classe est représentée par un
noyau constitué d'éléments représentatifs de cette classe. Certes, cela permet de remédier au
problème de l'in�uence négative d'éventuelles valeurs extrêmes sur le calcul du barycentre.
Pour trouver ces noyaux, Diday a également proposé la recherche de formes fortes (homo-
gènes) communes à plusieurs partitions issues d'initialisations di�érentes. Bien que cette
méthode propose une solution au problème des points extrêmes (outiliers) mais l'algorithme
demande toutefois d'indiquer le nombre de classes.

1.4.5 Méthodes k-modes, k-prototypes

Cette méthode [115] représente une extension de k-means pour les variables catégoriels.
Pour cela la méthode dé�nit premièrement une nouvelle mesure de dis-similarité entre va-
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riables catégoriels comme suit :

D (x, y) =
n∑
i=1

δ (xi, yi) où δ (xi, yi) =

{
1 si xi = yi

0 sinon
(1.19)

Deuxièmement, Au lieu d'utiliser les moyennes des classes construites, la méthode K-
modes utilise des modes de classes. En plus, Huang propose une nouvelle méthode pour la
mise à jour des modes a�n de minimiser le cout de la fonction objectif de classi�cation.
Pour traiter des variables mixtes (numériques et catégoriels), Huang [115] propose un autre
algorithme nommé � K-prototypes � qui intègre les deux processus de k-means et k-modes.
Pour calculer la dis-similarité entre variables mixtes, il dé�nit une mesure qui additionne
la mesure D utilisée par la méthode k-modes à la distance euclidienne multiplié par un
paramètre qui veille à ne favoriser aucun type des attributs.

1.5 Classi�eurs neuronaux

1.5.1 Généralités sur les réseaux de neurones arti�ciels

Le développement des recherches sur le fonctionnement du cerveau a fait d'énormes
progrès qui ont contribué à la compréhension de cet organe humain très mystérieux et
complexe. Considéré comme une machine, le cerveau a trois grandes caractéristiques :
Apprentissage, Robustesse et Parallélisme. Ces derniers permettent une adaptation, une
résistance à l'impression des entrées et à la détérioration, une interaction locale et des
propriétés globales ainsi qu'une simultanéité du traitement. Cette boite noire inspire la
construction des réseaux de neurones arti�ciels en simulant, au plus près des connaissances
actuelles, ces unités de "calcul" que nous avons par milliards dans chacun de nous. En e�et,
les RNAs représentent une modélisation mathématique et algorithmique du cerveau et du
système nerveux comme un ensemble d'unités de calculs (les neurones) connectées entre
elles. On apprend les paramètres du réseau (les poids des connexions) pour reproduire le
même comportement. Les réseaux de neurones arti�ciels sont parmi les approches directes
qui déterminent les discriminants sans utiliser d'hypothèses sur les densités des données.

Les réseaux de neurones arti�ciels sont des réseaux de processeurs élémentaires fortement
connectés et fonctionnant en parallèle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il reçoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est
évidemment un réseau.

Un réseau de neurones formels émule une fonction mathématique dépendant d'un jeu de
paramètres W qui associe à tout point x de l'espace d'entrée χ un point u de l'espace de
sortie U tel que :

ψ : W × χ→ U (1.20)

ψ : (w, x) 7→ ψ(w, x) (1.21)
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Cette fonction peut être vue aussi comme :

ψw : χ→ U (1.22)

x 7→ ψx

Depuis leur apparition et avec leur développement, les réseaux de neurones sont
capables d'établir plusieurs tâches comme : approximation de fonctions et de distributions,
analyse exploratoire de données (fouille de données, visualisation), régression non linéaire,
identi�cation et prévision de séries temporelles. Ils ont été utilisés dans toutes sortes de
problèmes, de la reconnaissance de formes, de visages, de caractères [143] au traitement du
langage [215] en passant par la chimie.

Au �l des ans, des architectures diverses et variées de réseaux de neurones apparurent.
On peut citer en particulier les réseaux à convolution [143], les réseaux récurrents, les
réseaux à propagation avant, les machines de Boltzmann et les machines de Boltzmann
restreintes [108]. Nous présentons à travers la �gure (1.4) une catégorisation des di�érents
types de réseaux de neurones arti�ciels. Il existe deux classes principales : réseaux bouclés
et autres non bouclés.

Figure 1.4 � Catégorisation des types de RNAs

Les sections suivantes sont consacrées à la présentation de deux types de réseaux
connexionnistes : réseaux multi-couches et cartes topologiques. Ces réseaux constituent le
background de nos travaux de recherche que nous présentons dans les autres chapitres.
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1.5.2 Réseaux multi-couches

Les perceptrons multi-couches (PMCs) sont des modèles de régression non-linéaire
utilisables pour la classi�cation supervisée comme pour la régression, ils représentent des
approximateurs universels qui sont robustes aux données bruitées. Ils permettent aussi
de créer des modèles arbitrairement complexes. Depuis leur apparition, ces réseaux ont
connus un grand succès et ont été utilisés dans di�érentes applications [198] [166]. En
outre, ces réseaux sont de plus en plus utilisés en marketing, scoring, traitement du signal,
automatique, prédiction, diagnastic... avec des succès divers et plus précisément pour la
reconnaissance de formes [167].

L'invention des PMCs est due à l'incapacité des premiers perceptrons à résoudre des
problèmes non linéaires.

L'apparition des réseaux multi-couches a été précédée par le développement de plusieurs
réseaux de neurones [202]. J. Mc Culloch et W. Pitts [162] ont introduit en 1943 le premier
neurone formel (�gure (1.5)) en modélisant le neurone biologique (Modèle de Neurone biolo-
gique capable de transmettre via l'axone des informations issues par les dendrites à d'autres
neurones au travers de ses di�érentes connexions (synapses)). Il était montré que ces pre-
miers réseaux formels simples sont capables de réaliser des fonctions logiques, arithmétiques
et symboliques complexes.

Figure 1.5 � Modélisation du neurone biologique sous forme d'un Neurone formel

En 1949 D. Hebb, un psychologiste américain, s'inspire du conditionnement chez l'animal
et propose la loi de modi�cation des propriétés des connexions entre neurones connue par
la loi de Hebb. Celle ci consiste à renforcer la connexion synaptique de deux neurones qui
s'activent en même temps et d'inhiber la connexion synaptique des deux neurones qui s'ac-
tivent en sens opposé. Cette loi n'apprend pas de l'erreur. Le premier succès de ces types de
réseaux a vu le jour avec le développement du perceptron simple (�gure (1.6)) en 1957 par
F. Rosenblatt [182] qui s'est inspiré des théories cognitives de Friedrich Hayek et de Donald
Hebb. C'est le premier modèle pour lequel un processus d'apprentissage a pu être dé�ni.
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Basé sur ce réseau, Rosenblatt a développé le premier neuro-ordinateur et l'a appliqué au
domaine de la reconnaissance de formes. Un autre modèle, très proche dans sa structure du
perceptron simple, a été développé en 1962 par l'automaticien B. Widrow. Ce réseau, appelé
Adaline (Adaptative Linear Element) (�gure (1.7)), est caractérisé par sa loi d'apprentissage
qui est à l'origine de l'algorithme de rétro-propagation de gradient qui va mettre �n par
la suite à la limitation des perceptrons simples. Les réseaux de type Adaline sont toujours
utilisés pour certaines applications particulières. Bien que le perceptron simple et l'adaline
ont des structures similaires, mais ils ont des points de di�érence :

� Le perceptron utilise les étiquettes des classes pour apprendre les coe�cients du mo-
dèle alors que l'adaline utilise des valeurs prédites continues pour faire l'apprentissage.
Cette méthode est plus e�cace puisqu'elle détermine le taux de l'erreur commise.

� Dans l'apprentissage du Perceptron, les poids sont ajustés seulement si un motifs est
mal classé.

� Dans la plupart des temps l'adaline converge.

Figure 1.6 � Perceptron simple

Figure 1.7 � Réseau Adaline

En 1969, M. Minsky et S. Papert [165] mettent en évidence les limitations théoriques des
modèles de perceptrons concernant l'impossibilité de traiter par ces modèles des problèmes
non linéaires (le problème est très bien illustré avec l'exemple du "ou exclusif" où les données
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ne sont pas linéairement séparables). Pour remédier à ce problème, Paul Werbos a introduit
en 1984 la nouvelle méthode d'apprentissage dédiée aux réseaux multi-couches : réseaux
de neurones non bouclés à couches, dont les neurones cachés ont une fonction d'activation
non-linéaire. Ces réseaux visent à décomposer la fonction non linéaire en une suite d'étapes
linéairement séparables. D'où l'idée de connecter plusieurs adalines (Madaline) (�gure (1.8))
ou perceptrons simples telle que chacun se spécialise dans la séparation d'une fonction li-
néaire.
Dès cette découverte, nous avons la possibilité de réaliser une fonction non linéaire d'entrée-
sortie avec les réseaux multi-couches au travers de la rétro-propagation de gradient [213]
qui restent jusqu'à nos jours le modèle le plus étudié et le plus productif au niveau des
applications.

Figure 1.8 � Connection de plusieurs adalines pour arriver à résoudre des problèmes non
linéaires

Pour illustrer le rôle des couches cachées dans le perceptron, nous présentons dans la
�gure (1.9) une comparaison de la capacité de séparation du problème XOR et des régions
maillées par une, deux ou trois couches. D'après cette �gure on peut remarquer qu'un
perceptron à trois couches est capable de séparer d'une manière e�cace les régions alors
qu'un perceptron à deux couches peut apprendre seulement les régions convexes. Le per-
ceptron simple est capable au juste de diviser le plan en deux régions à travers un hyperplan.

Les réseaux de neurones de type Perceptrons Multicouches ont montré leur e�cacité en
tant qu'un outil de modélisation. Cependant, le problème de choix du nombre de couches et
le nombre de neurones dans chaque couche (choix de l'architecture) in�uence le résultat de
généralisation et de convergence du PMC et cela a attiré l'attention de plusieurs chercheurs.
Nous traiterons cette problématique en détail ainsi que les di�érents points en relation avec
les perceptrons multi-couches dans le chapitre suivant.
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Figure 1.9 � Illustration de l'importance des couches cachées dans les réseaux à couches

1.5.3 Cartes topologiques

Dans cette section nous présentons les cartes auto-organisatrices de Kohonen et leurs
fondements théoriques : origine biologique, conception arti�ciel, principe, formulation
mathématique, algorithme d'apprentissage, utilisation dans l'analyse de données, etc. Ce
modèle sera présenté sous forme détaillée car une partie de nos contributions s'articulent
autour de lui.

Les cartes auto organisatrices (en anglais : Self Organizing Map (SOM) ), carte auto adap-
tatives ou cartes topologiques forment une classe de réseaux de neurones arti�ciels dédiés
à la discrétisation, quanti�cation vectoriel ou classi�cation non supervisée. Désignés aussi
par cartes de Kohonen du nom de leur fondateur � TEUVO KOHONEN �, leur concept
[134] [135] [136] a été développé dans les années 80 à partir de motivations neuro-mimétique
comme beaucoup d'autres créations de l'intelligence arti�cielle. Très tôt après son appari-
tion, le réseau de Kohonen a été béné�que pour 3343 de publications scienti�ques de l'année
1981 à 1997. Le travail de [128] présente une bibliographie complète de ces travaux et le
site de l'Université de Helsinki (http ://www.cis.hut.�/research/som-research/) aborde des
thèmes très divers : vision, analyse d'image, compression d'image, imagerie médicale, re-
connaissance de l'écriture, reconnaissance de la parole continue, analyse du signal et de la
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musique, commande de processus, robotique, recherche sur le Web, etc. La conception du
réseau de Kohonen s'inspire du principe neuronal du cerveau des vertébrés. Ce dernier est
composé de régions qui présentent la même topologie que les stimuli de la rétine. C'est-à-
dire deux régions proches dans le cortex correspondent à deux stimuli proches dans la rétine.
Aussi des stimuli de même nature excitent une région du cerveau bien particulière. Le cortex
contient un grand nombre de neurones capables d'interpréter tous les types de stimuli ima-
ginables. Tous ces caractéristiques ne sont pas génétiques dans le cerveau, mais sont dues à
un apprentissage.

1.5.3.1 Conception arti�ciel

Rien n'est plus puissant que le cerveau ; cette réalité pousse les scienti�ques d'une manière
permanente à essayer de simuler des neurones arti�ciels dont leur fonctionnement est proche
de la réalité. Les observations et caractéristiques neuro-mimétiques de Kohonen l'ont motivé
à proposer un réseau de neurones arti�ciels [137] à apprentissage non supervisé compétitif.
Ce type d'apprentissage peut être traduit par la notion d'auto-organisation et compétition
dans la carte de Kohonen. On dit que l'apprentissage compétitif est local car il modi�e un
nombre limité de neurones du réseau et d'une manière di�érente [64] [27]. Contrairement
aux autres types de RNAs où tous les neurones béné�cient d'un changement simultané de
poids et de la même manière.

Les travaux de Kohonen se sont basés sur des techniques initialement mises au point pour
l'apprentissage compétitif et parmi les premiers travaux dans ce domaine on trouve : Von
Der Malsburg [205] et Didday [59]. En addition, il a introduit la notion de voisinage entre les
automates (neurones) et la notion de topologie. En proposant les cartes auto-organisatrices,
Kohonen cherche à satisfaire plusieurs objectifs :
• Transformer des signaux de dimension quelconque, en signaux à une ou deux dimen-
sions (réduction de la dimension des données) tout en préservant leurs caractéristiques,
• Projeter les données initiales sur un espace discret et régulier de faible dimension
(visualisation),
• Utiliser des espaces de treillis réguliers dont chacun des n÷uds est occupé par un
automate,
• Partitionner l'ensemble des observations en groupements similaires qui possèdent la
particularité d'avoir une structure de voisinage,

1.5.3.2 Architecture du réseau de Kohonen

Di�érente des autres types des réseaux de neurones arti�ciels, l'architecture du réseau
de Kohonen se compose de deux couches dont les composants sont complètement inter-
connectés. La première couche sert seulement à présenter les stimuli à la deuxième couche
et les états de tous ses neurones sont forcés aux valeurs des données d'entrées. Cette couche
contient donc exactement n neurones (avec n la dimension de l'espace des observations).
Quant à la deuxième, il s'agit d'un treillis (espace discret) de faible dimension (en général
1D, 2D ou 3D). Cet espace qu'on appelle la carte et on note C, est le plus souvent de
dimension deux. Cette carte est composée d'un nombre de neurones N, où chacun porte un
vecteur poids qui a la même dimension que les données (�gure (1.10)), inter-connectés et
liés entre eux par une structure de graphe non orienté. Cette structure induit une distance
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Figure 1.10 � Architecture du réseau de Kohonen

discrète δ sur C : pour toute paire de neurones (c, r) de cette carte, δ (c, r) est dé�nie comme
étant la longueur du plus court chemin entre c et r sur le graphe. Pour chaque neurone c,
cette distance discrète permet de dé�nir la notion de voisinage d'ordre d de c :

Vc (d) = {r ∈ C, δ (c, r) ≤ d} (1.23)

La dé�nition de cette nouvelle notion est une spéci�cité de la carte de Kohonen. Le voisinage
et les liaisons entre neurones sont dé�nis à priori avec l'architecture du réseau et selon la
forme de la carte. Les �gures (1.11) et (1.12) présentent l'ensemble de ces notions de distance
et de voisinage pour une carte topologique constituée par un treillis à deux dimensions.

1.5.3.3 Fondement mathématique des cartes SOM

L'algorithme des cartes auto-organisatrices cherche à minimiser une fonction de coût
convenablement choisie. Cette fonction doit tenir compte de deux objectifs, d'une part, de
l'inertie interne de la partition dans l'espace de donnée, et d'autre part, chercher à assurer
la conservation de la topologie. Pour réaliser ces deux critères, l'idée consiste à généraliser la
fonction d'inertie en introduisant dans son expression des termes spéci�ques qui sont dé�nis
à partir de la distance dé�nie sur la carte et de la notion de voisinage qui lui est attachée.
On s'intéresse à la notion de voisinage qui va être introduite à l'aide de fonctions noyaux
positives et symétriques K avec lim|x|→+∞ k(x) = 0 . Les fonctions noyaux jouent le rôle de
création de zone d'in�uence autour de chaque neurone c. Quant aux distances δ (c, r) qui
lient le neurone c aux autres neurones (r) de la carte, ils permettent de faire varier l'in�uence
relative des di�érents neurones : cette in�uence est quanti�ée par k(δ (c, r)). A�n de gérer
la taille du voisinage, on utilise la famille de fonction KT paramétrée par T :

KT (δ) = K(δ/T ) (1.24)

Le paramètre T joue un rôle important pour quanti�er l'in�uence relative entre tout
couple de neurones (c, r) de la carte C. Cette in�uence décroit avec T et devient négligeable
lorsque T tend vers 0 (�gure (1.11) et (1.12)).
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Figure 1.11 � Fonction de voisinage (�gure tirée de [28])

Figure 1.12 � Autres types de voisinage

Pour gérer les zones d'in�uences pour chaque neurone de la carte on dé�nit :

V T
c =

{
r ∈ C/KT (δ(c, r)) > α

}
(1.25)

Le seuil α gère l'ordre des valeurs signi�catives prises en compte par le calcul.
L'algorithme des cartes auto-organisatrices cherche à minimiser la fonction énergie suivante :

JTsom(ℵ,W ) =
∑
zi∈A

∑
c∈C

KT (δ(c,ℵ(zi)))‖zi − wc‖2 (1.26)

où :
• W est l'ensemble des vecteurs référents qui forment la carte, ℵ est la fonction d'af-
fectation et ℵ(zi) représente le neurone particulier de la carte C qui est a�ecté à
l'observation zi.
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• δ(c,ℵ(zi)) est la distance entre un neurone c quelconque de la carte et le neurone
a�ecté à l'observation zi.

Le minimum de cette fonction ne fournit pas seulement une partition formée de sous-
ensembles qui sont su�samment compacts, mais aussi la capacité de dé�nir un ordre induit
à partir de la topologie de la carte.
L'expression JTsom(ℵ,W ) peut s'écrire sous la forme suivante avec dT dé�nit une nouvelle
distance :

JTsom(ℵ,W ) =
∑
zi∈A

dT (zi, wℵ(zi)) (1.27)

Avec :
dT (zi, wℵ(zi)) = KT (δ(c,ℵ(zi)))‖zi − wc‖2 (1.28)

La distance dT entre zi et wℵ(zi) est une somme pondérée de la distance euclidienne de
zi à tous les vecteurs référents wc du voisinage du neurone ℵ(zi).

Pour illustrer et mieux comprendre d'une manière plus intuitive comment se forme l'ordre
topologique durant la minimisation de la fonction JTsom, une décomposition de cette dernière
en deux termes distincts sera étudiée en détail dans ce qui suit. La fonction de cout peut
s'écrire sous la forme :

JTsom =
∑
r

∑
zi∈Pr∩A

∑
c

KT (δ(c, r))‖zi − wc‖2 =
∑
c

∑
r

∑
zi∈Pr

KT (δ(c, r))‖zi − wc‖2 (1.29)

En décomposant cette expression, la double fonctionnalité attachée à la fonction JTsom
apparait :

JTsom =
∑
c

∑
r 6=c

∑
zi∈Pr

KT (δ(c, r))‖zi − wc‖2 +

[
KT (δ(c, c))

∑
c

∑
zi∈Pc

‖zi − wc‖2
]

(1.30)

JTsom =
1

2

∑
c

∑
r 6=c

KT (δ(c, r))

[∑
zi∈Pr

‖zi − wc‖2 +
∑
zi∈Pc

‖zi − wr‖2
]

+KT (δ(c, c)
∑
c

∑
zi∈Pc

‖zi−wc‖2

(1.31)

JTsom =
1

2

∑
c

∑
r 6=c

KT (δ(c, r))

[∑
zi∈Pr

‖zi − wc‖2 +
∑
zi∈Pc

‖zi − wr‖2
]

+KT (0)I(W,ℵ) (1.32)

On voit l'apparition de deux termes dans la fonction JTsom dont il faut minimiser la somme.
L'interprétation de ces deux termes est comme suit :
• Le premier terme veille à assurer la contrainte de conservation de la topologie. En
e�et, à l'apprentissage, si on a deux neurones c et r voisins sur la carte, alors la
fonction noyau KT a une grande valeur en δ(c, r), car ce dernier est petit. Dans ce cas

Thèse de Doctorat 44 Fidae Harchli



Apprentissage artificiel et Classification

la minimisation de ce premier terme permet de rapprocher les deux sous-ensembles
Pc et Pr liés à ces deux neurones. Donc les proximités sur la carte entrainent des
proximités dans l'espace de données D. Il faut signaler que la contribution de ce terme
à la fonction de cout dépend des valeurs de T : plus T est grand, plus la contribution
sera signi�cative.
• Le second terme de l'expression veille à assurer la deuxième contrainte. On constate
que ce terme correspond à la fonction de cout dé�nit pour la méthode des k-moyennes
pondéré par KT (δ(c, c)) = K(0). Donc ce terme a tendance à obtenir une partition
de l'ensemble de données D en sous-ensembles compacts, et pour laquelle les vecteurs
référents deviennent les centres de gravité des di�érents sous-ensembles de la partition.
Son importance relative dépend aussi du paramètre T : plus T est petit, plus ce terme
est pris en considération durant la minimisation.

Cette décomposition de la fonction de cout montre la dépendance de cette dernière au
terme T et décompose le processus de minimisation en deux étapes :

• Étape de conservation d'ordre topologique : Première étape correspondante
aux grandes valeurs de T : à cette étape, le premier terme joue le rôle majeur et
l'algorithme a tendance à assurer la conservation de l'ordre topologique.
• Étape de minimisation de l'inertie : Seconde étape correspondante aux petites
valeurs de T : à cette étape de l'algorithme, c'est le deuxième terme qui joue un rôle
prépondérant et l'algorithme minimise la partie de l'expression liée à l'inertie.

D'après cette analyse, on remarque parfaitement le rôle du paramètre de régularisation T
qui permet de réaliser un compromis entre les deux termes de la fonction de cout JTsom. Une
mauvaise gestion de la décroissance de T peut générer des anomalies dans l'ordre induit
par la carte topologique (�gure (1.13)) donc il faut veiller à bien choisir des paramètres
déterminants :
• L'intervalle de variation de T , la valeur initiale Tmax et la valeur �nale Tmin
• Le nombre de fois où l'étape itérative est e�ectuée
• La manière dont le paramètre décroit dans l'intervalle [Tmax, Tmin]
On peut résumer le résultat de la minimisation de la fonction comme le calcul d'une

solution des k-moyennes sous une contrainte d'ordre sur les référents. En e�et, on commence
par assurer l'ordre topologique, une fois obtenu, on cherche une partition de sous-ensembles
qui assurent une haute compacité. On peut donc considérer que la première étape initialise la
deuxième étape par des référents qui ont comme propriétés de respecter l'ordre topologique.
La minimisation de la fonction JTsom, par un algorithme d'optimisation non adaptatif à T
�xée, se fait par itérations successives, chacune se décomposant en deux phases. La première
phase a�ecte l'ensemble des observations et la seconde minimise la valeur de la fonction de
coût par rapport aux référents W. Pour plus de détail sur cette version de minimisation
nous référons le lecteur à [63]. Dans cette thèse nous nous sommes intéressé à l'algorithme
de Kohonen, pour cela nous présentons l'algorithme de minimisation de JTsom proposé par
Kohonen.

1.5.3.4 Algorithme d'apprentissage proposé par Kohonen

Pour la résolution de la fonction JTsom, Kohonen présente quelques particularités pour
la dé�nition de la mise à jour des poids des neurones. L'algorithme de Kohonen est réalisé
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Figure 1.13 � Illustration de l'in�uence du paramètre T sur l'ordre induit par la carte
topologique pour deux décroissances di�érentes de T et une même initialisation aléatoire au
centre du nuage et un même intervalle de croissance (�gure tirée de [63])

par itérations successives et procède d'une manière alternative pour la minimisation des
paramètres de la fonction de cout. Chaque itération contient donc une phase d'a�ectation
qui a�ecte l'ensemble des observations et une autre de minimisation qui minimise la fonction
de cout associée à la partition. La description du mécanisme des deux phases d'une itération
de l'algorithme est résumée dans les étapes suivantes :

� Phase d'a�ectation : Cette phase minimise la fonction JTsom par rapport à la fonction
d'a�ectation ℵ. On suppose que l'ensemble des référents est constant et égal à la valeur
calculée précédemment. La fonction d'a�ectation selon laquelle on trouve le neurone
gagnant (apprentissage compétitif) :

ℵ(zi) = argminc=1,...,p‖zi −Wc‖2 (1.33)

Cette phase permet de dé�nir une fonction d'a�ectation et donc une partition de
l'ensemble des données D. Chaque observation z est a�ectée au référent le plus proche
au sens de la distance. En terme d'apprentissage des RNAs, on peut appeler cette
phase : phase de compétition puisque chaque neurone entre en compétition avec les
autres neurones de la carte pour gagner l'observation présentée à la carte.

� Phase de minimisation : Il s'agit maintenant de minimiser la quantité JTsom par rapport
à l'ensemble des référents W. Cette minimisation est e�ectuée en gardant la fonction
d'a�ectation ℵ �xée et égale à la fonction calculée durant la phase précédente. Koho-
nen choisit autre manière de mise à jour des référents. Il su�t de constater que durant
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cette phase, il n'est pas obligatoire de trouver le minimum global de la fonction JTsom
pour ℵ �xée, il su�t de faire décroître sa valeur. Il est donc possible de dé�nir les
poids par une méthode de gradient simple telle que :

wtc = wt−1c − µt ∂J
T
som

∂wt−1c

(1.34)

Où µt est le pas du gradient de l'itération t et :

∂JTsom
∂wt−1c

= 2
∑
zi∈A

KT (δ(c,ℵ(zi)))(zi − wt−1c ) (1.35)

Algorithm 1 Algorithme de Kohonen
Entrées: Tmin, Tmax, T, t, Niter,W
Sorties: W
Phase d'initialisation :
� Fixer les valeurs de Tmin, Tmax, Niter, la taille p de la carte, t← 0
� Choisir la structure de la carte, les p référents (poids de neurones) initiaux d'une

manière aléatoire
Tant Que Niter n'est pas atteint ou les vecteurs référents ne changent plus faire
Les p référents W t−1 étant connus à la phase précédente :

� Choisir une observation zi parmi l'ensemble d'apprentissage
� Calculer la nouvelle valeur de T en appliquant la formule suivante :

T = Tmax ∗
(
Tmin
Tmax

) t
Niter−1

(1.36)

Pour cette valeur du paramètre T faire :
� Après la compétition lancé entre les neurones, on a�ecte l'observation zi au neurone

gagnant ℵ(zi) trouvé à partir de la fonction d'a�ectation (équation (1.33))
� Calcul de l'ensemble des nouveaux référents W t selon la formule (équation (1.34))

en fonction de leur distance au neurone ℵ(zi) sélectionné à l'étape précédente
t← t+ 1

Fin Tant Que

Cette version a été initialement présentée par Kohonen. Elle di�ère de la version d'opti-
misation globale de l'algorithme présentée dans [63] par l'utilisation d'une seule observation
par itération et aussi dans le choix de la fonction d'a�ectation. La première di�érence vient
du fait qu'on suppose que l'on dispose de toutes les observations de l'ensemble d'apprentis-
sage A, donc la contribution d'une seule observation zi à la correction de wc est représentée
par le terme de la somme qui est : KT (δ(c,ℵ(zi)))(zi − wt−1c ). À chaque présentation d'une
observation zi les nouveaux référents sont alors calculés pour tous les neurones de la carte
C en fonction du neurone sélectionné :

wtc = wt−1c − µtKT (δ(c,ℵ(zi)))
(
zi − wt−1c

)
(1.37)

Cette phase peut comporter deux autres phases : la première de coopération et le deuxième
d'adaptation. Dans la première ; les neurones voisins du gagnant dans la grille coopèrent
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Figure 1.14 � Schéma de l'algorithme d'apprentissage du réseau de Kohonen

entre eux et auront la chance d'être adaptés et s'approchent de l'observation présentée.
Quant à la phase d'adaptation, le gagnant et ses voisins augmentent la valeur de leur
fonction discriminante relative aux entrées courantes.

Après cette description du déroulement de calcul, nous présentons l'algorithme principal
de Kohonen (Algorithme (1)) ainsi qu'un résumé de ses étapes dans le schéma illustratif de
la �gure (1.14).

1.5.3.5 Propriétés typiques de la carte

La carte auto adaptative dispose de plusieurs propriétés qui la caractérisent des autres
réseaux de neurones arti�ciels et des autres classi�eurs proposés par les chercheurs. Ces
propriétés intéressantes et particulières font de cet algorithme une méthode très utilisée
dans di�érents domaines, comme : la reconnaissance de la parole arabe [4], les problèmes de
�nances [10], la prédiction [13], le traitement de texte [15], la classi�cation [45], la compression
d'image [79], la quanti�cation vectorielle [14]. Dans les points qui suivent nous citons les
caractéristiques de la carte de Kohonen :

• Notion de voisinage : cette notion est la particularité caractéristique de la carte
auto-adaptative et la clé des autres propriétés. Elle permet de dé�nir un voisinage
autour de chaque neurone dans la carte (�gure (1.12)) a�n d'avoir des classes voisines à
la sortie ou des éléments voisins qui appartiennent à la même classe et aussi d'accélérer
l'apprentissage. Pour mieux voir l'utilité de cette notion, on suppose que l'espace n'est
pas constitué de zones isolées, mais de sous-ensembles compacts. Donc en déplaçant
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un vecteur référent vers une zone, on peut se dire qu'il y a probablement d'autres zones
dans la même direction qui doivent être représentées par des vecteurs référents. Cela
justi�e le fait de déplacer les neurones proches du vainqueur dans la grille dans cette
même direction (�gure (1.15)), avec une amplitude de déplacement moins importante.
• Préservation des relations topologiques : l'apprentissage dans la carte veille à
ce que les données similaires dans l'espace d'entrée auront des projections proches
(neurones proches au sens de la distance) sur la carte. Aussi des observations voisines
dans l'espace des données appartiennent après classement à la même classe ou à des
classes voisines. Suite à cette propriété, la carte auto adaptative va se déployer durant
l'apprentissage jusqu'à ce que sa topologie re�ète celle de l'espace d'entrée.
• Notion de compétition : Cette notion consiste à spéci�er une zone (un sous en-
semble de neurones) pour béné�cier d'un changement et s'approcher de l'entrée pré-
sentée à la carte dans un instant donnée. Cette zone est constituée du neurone gagnant
qui est le plus proche (au sens de la distance) au stimulus présenté et ses voisins. L'ac-
tivation et l'adaptation de cette zone uniquement a pour objectif de se spécialiser sur
des sous-ensembles d'entrées similaires pour devenir des détecteurs de caractéristiques.
• Notion d'auto-organisation : Ce terme se manifeste dans la phase d'adaptation
où les poids du neurone gagnant et ces voisins sont grati�és d'une translation vers
l'entrée mise en jeu sans intervention d'aucun superviseur. Dépendant seulement des
entrées du réseau, l'apprentissage permet de passer d'un état désorganisé, suite à une
initialisation aléatoire des poids de neurones (�gure (1.16 A)), à un état organisé
respectant la topologie des données (�gure (1.16 C)).

Figure 1.15 � Illustration du déploiement de la carte pour s'approcher de l'espace d'entrée :
Déplacement du vecteur gagnant et ces voisins vers l'entrée présentée

1.5.3.6 Cartes topologiques pour la classi�cation automatique

Puisque nous avons bien détaillé le principe et le fonctionnement des cartes topologiques,
nous allons montrer l'importance de cette méthode comme un outil très puissant de la clas-
si�cation non supervisée.
Les cartes auto-organisatrices et la classi�cation non supervisée ont des points d'intersec-
tion. Puisque les méthodes de la classi�cation automatiques cherchent à former des groupes
homogènes qui regroupent les données similaires a�n de structurer un ensemble de données.
Ces cartes appartiennent à la catégorie des méthodes basées modèles (�gure (1.3)). La notion
d'ordre topologique constitue l'apport des réseaux de neurones à apprentissage non supervisé
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Figure 1.16 � Illustration du déroulement (A −→ B −→ C) de l'auto-organisation dans la
carte de Kohonen

au domaine de la classi�cation automatique, qui est un des grands thèmes abordés en analyse
des données [120] [188] [66]. Pour cela la carte auto-organisatrice est un outil très fort de
l'analyse de données et plus précisément de la classi�cation non supervisée (clustering) grâce
à ses caractéristiques intéressantes qui sont les suivantes :
• Légèreté de calcul, structure simple et dimension inférieur
• Représentation simple des clusters par les centres des vecteurs associés avec chaque
neurone
• Possibilité de la comparaison des groupements qui ont été réalisés directement à partir
des données
• Facilité du calcul de similarité en calculant seulement les distances entre les projections
des données ou des représentants des classes sur la carte
• La topologie de l'ensemble d'entrées est en quelque sorte mappée dans la topologie
des poids des neurones de la carte
• Apprentissage non supervisé qui est le cas le plus rencontré dans les problèmes
• Propriété d'auto organisation
• Notion de voisinage qui n'est pas prise en compte par les méthodes de classi�cation
classiques

Toutes ces propriétés ont motivé plusieurs chercheurs à utiliser les cartes de Kohonen dans
di�érents domaines dès leur apparition [204] [53].

1.5.3.7 Avantages et limites des cartes auto adaptatives

Le réseau de Kohonen présente un type spéci�que dans les réseaux de neurones arti�ciels
par ses propriétés qui le caractérisent. Celles-ci ont attribué à ce type de réseaux plusieurs
avantages :
• Léger en terme de coup de calcul : Grâce à la notion de voisinage dans la carte, Ko-
honen modi�e le vecteur référent et ses voisins dans la même itération avec di�érence
d'amplitude de déplacement selon la proximité au neurone gagnant. L'algorithme pré-
sente des opérations simples pour diminuer le temps de calcul.
• Portable et simple à utiliser : la légèreté en cout et en calcul et la simplicité de
l'algorithme de Kohonen les rond portable dans di�érents domaines d'application.
• Non linéarité : L'algorithme de Kohonen représente une méthode de projection non
linéaire. Cette propriété le caractérise en étant une version développé de l'algorithme
(SCL) et une généralisation de la technique (ACP).
• Approximation et visualisation de l'espace d'entrée : Une carte de Kohonen réalise
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l'approximation et la représentation graphique d'un ensemble de vecteurs (base d'ap-
prentissage) par le biais d'un ensemble plus petit de vecteurs prototypes (neurones).
La position spatiale d'un neurone dans la grille de sortie correspond à des caractéris-
tiques des données en entrée.
• Sélection de caractéristiques : La carte est capable de sélectionner les meilleures ca-
ractéristiques pour réaliser une approximation des données d'entrée. Elle trouve une
version discrète de la surface principale.
• Réduction de dimension
Malgré les propriétés et les avantages du réseau de Kohonen il sou�re de quelques incon-

vénients :
• Initialisation des poids : l'algorithme impose l'initialisation des poids des neurones
aléatoirement et cela in�uence la qualité des résultats et la vitesse de convergence.
• Nombre de neurones dans la carte : Classiquement, ce nombre est donné au hasard,
parfois on a besoin d'ajouter d'autres neurones pour mieux représenter les données
discontinues ou supprimer quelques uns car ils n'ajoutent aucune information et ra-
lentissent la vitesse de convergence.
• Le nombre de classes : l'utilisation du réseau de kohonen comme classi�eur pose le
problème de choix du nombre de classe.
• Une mauvaise gestion de la décroissance de la taille de voisinage peut introduire des
anomalies dans l'ordre.

1.6 Classi�eurs probabilistes

Nous nous intéresserons dans cette section plus particulièrement aux approches probabi-
listes désignés pour la classi�cation avec ses deux types. L'utilisation des modèles probabi-
listes de classi�cation joue un rôle important pour :

� formaliser l'idée intuitive de la notion de classe naturelle
� évoluer de l'approche algorithmique, heuristique et géométrique vers une approche

plus statistique
Les modèles probabilistes ont plusieurs avantages :
� Analyse précise et interprétation statistique de certains critères métriques dont les

di�érentes variantes n'étaient pas toujours bien claires : trace(SW ) et |SW | (SW est
la matrice de variance intra-classe

� Dé�nition de nouvelles variantes répondant à des hypothèses précises
� dé�nir un cadre formel pour proposer des solutions à des problèmes di�ciles : nombre

de classes, validation des résultats,
Les modèles de mélange apportent une réponse rigoureuse, �exible et interprétable pour

les multiples besoins de la classi�cation : classi�cation supervisée ou non, nature des données,
choix du nombre de groupes, etc.

1.6.1 Modèle de mélange

Les modèles de mélange sont de plus en plus utilisés en classi�cation automatique vue
qu'ils présentent une idée intuitive d'une population composée de plusieurs classes. En plus,
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ils ont des liens forts avec des méthodes de références comme l'algorithme des k-means. Ils ont
aussi la capacité de traiter de manière assez naturelle de nombreuses situations particulières.

Dé�nition 5. Une loi de mélange �ni p sur un espace χ est une loi de probabilité s'exprimant
comme une combinaison linéaire de plusieurs lois de probabilité p1, ..., pg sur χ. Autrement
dit, il existe g coe�cients π1, ..., πg (πk > 0 et

∑g
k=1 πk = 1) tels que, pour tout x1 ∈ χ :

p(x1) =

g∑
k=1

πkpk(x1) (1.38)

Les πk et pk sont respectivement appelées proportions et composantes du mélange.

Le modèle de "mélange �ni de lois de probabilité" consiste à supposer que les données
proviennent d'une source contenant plusieurs sous-population. Chaque sous-population est
modélisée de manière séparée. La population totale est un mélange de ces sous-populations.
Le modèle résultant est dit alors un modèle de mélange �ni.

1.6.2 Algorithme EM

L'algorithme EM [31][138] est un algorithme itératif qui permet de trouver un maximum
local de fonction de vraisemblance des observations, lorsque chaque observation contient
une partie cachée. Ainsi, on suppose que chaque donnée est un couple de types (x, z) où
x est sa partie observable et z sa partie cachée. Nous supposons connus d'une manière
explicite la forme de la fonction densité jointe p(x, z; θ) ou θ est l'ensemble des paramètres
du modèle à estimer. On suppose que l'on dispose d'une série de données indépendantes :
(x1, z1), (x2, z2), ..., (xN , zN), pour lesquelles xi sont les parties qu'on a réellement observées
et les zi sont les parties inconnues (cachées).

Nous souhaitons par la suite maximiser le logarithme de la vraisemblance des parties des
données réellement observées A = x1, x2, ..., xN dont le logarithme est égal à :

lnV (A; θ) = lnV (x1, x2, ..., xN ; θ) =
N∑
i=1

lnp(xi; θ) (1.39)

où p(x; θ) est la fonction densité de la partie observée x. En pratique p(x; θ) est calcu-
lable en marginalisant la fonction densité p(x, z; θ) (p(x; θ) =

∫
p(x, z; θ) dz), ce qui donne

souvent une fonction log-vraisemblance lnV (x1, x2, ..., xN ; θ) qui n'est pas simple à optimiser.

L'algorithme EM proposé par Dempster et al [54] maximise l'expression (1.39) en utilisant
le log-vraisemblance des données entières lnV (x1, x2, ..., xN , z1, z2, ..., zN ; θ). On désigne par
Z = z1, z2, ..., zN l'ensemble des parties correspondantes et non observées. Chaque itération
de l'algorithme EM comporte deux étapes :

� L'étape d'Estimation (E)
� L'étape de Maximisation(M)

Ainsi à l'itération t ces deux étapes se présentent de la manière suivante :
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� Étape E On suppose à cette étape, que la fonction densité de la partie cachée condi-
tionnée par la partie observée (z/x) correspond à la valeur du paramètre θt−1 calculée
à l'itération précédente (ou égale à l'initialisation θ0 si t = 1 ; cette fonction densité
s'écrit donc p(z/x, θt−1). On calcule alors l'espérance :

Q
(
θ, θt−1

)
= E

[
lnV (A,Z/θ)/A, θt−1

]
(1.40)

=

∫
lnV (A,Z/θ)p(Z/A, θt−1) dz (1.41)

=

∫
lnV (A,Z/θ)ΠN

i=1p(zi/xi, θ
t−1) dzi (1.42)

Cette expression qui est parfois appelée "la vraisemblance relative" se justi�e "intuiti-
vement". En e�et, étant donné qu'on ne connait pas les valeurs des variables cachées
zi associées aux observations xi ∈ A, on calcule l'espérance du log-vraisemblance
relativement aux variables cachées.

� Étape M Ayant calculé Q (θ, θt−1) à l'étape E, il s'agit dans cette étape de maximiser
cette expression par rapport à θ. on prend alors :

θ′ = argmaxθQ
(
θ, θt−1

)
(1.43)

Il est démontré alors que chaque itération (E-M) fait croitre la fonction log-vraisemblance
(1.39) (lnV (A; θ) ≥ lnV (A; θt−1)) [54]. Ainsi, l'algorithme EM se présente de manière sui-
vante :

Algorithm 2 Algorithme EM
Entrées: θ0, Niter

Sorties: θ
Phase d'initialisation : Choisir les paramètres initiaux θ0, Niter

Itération de base :
Tant Que La stabilisation de θt n'est pas atteinte ou t ≤ Niter faire
� Étape E : Estimer l'expression Q (θ, θt−1) dé�nie par l'expression (1.40)
� Étape M : Maximiser Q (θ, θt−1) par rapport à θ, prendre θt = argmaxθQ (θ, θt−1)
Fin Tant Que

1.6.3 Cartes topologiques probabilistes

La carte auto-organisatrice probabiliste, appelée en anglais Probabilistic Self Organizing
Map (PrSOM) , a été proposée par [8]. Ce modèle probabiliste représente une générali-
sation du modèle classique des cartes topologiques. Bien que les deux modèles des cartes
topologiques partagent les mêmes propriétés, le modèle probabiliste permet non seulement
d'obtenir une quanti�cation de l'espace des données, mais aussi une estimation des densités
locales. Pour cela nous nous sommes intéressés à ce modèle pour la compression de la parole
(chapitre 4).

Nous présentons une description des points communs et des points qui di�érent les deux
modèles des cartes topologiques. Les points communs sont :
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� La taille du voisinage décroit durant l'apprentissage sous le contrôle du paramètre T.
� La dernière fonction d'a�ectation de l'algorithme dé�nie la partition associée à la

carte d'après l'ordre topologique obtenu à la �n de l'apprentissage.
� L'ensemble des données est divisé en M sous-ensembles : chaque neurone c de la carte

représente un sous-ensemble Pc =
{
z/χNiter(z) = c

}
.

Les points di�érents sont :
� La carte et la partition obtenues par PrSOM sont déterminées en tenant compte des

distributions de probabilités tandis que SOM utilise la distance euclidienne.
� L'estimation des probabilités permet d'obtenir des informations supplémentaires pou-

vant être utilisées avec pro�t dans des applications (classi�cation).
� Il n'existe pas, pour l'algorithme PrSOM, de version stochastique : l'estimation de

la variance demande de prendre en considération toute la base d'exemples avant de
modi�er les di�érentes valeurs des paramètres.

� L'algorithme PrSOM permet d'obtenir un grand nombre d'informations supplémen-
taires sur l'ensemble des observations étudié (recherche des données aberrantes, calcul
de probabilité...).

� Le PrSOM ne peut être utilisé que si le nombre d'observations est assez grand pour
permettre une estimation su�samment précise des variances attachées aux gaus-
siennes.

Dans le cas des données continues, cet algorithme suppose que la distribution de
probabilité p(x/c) prend une forme analytique qui est représentée par une loi Gaussienne
sphérique. Chaque fonction densité est dé�nie par son vecteur moyen qui est le référent wc
ainsi que l'écart type σc qui varie maintenant avec chaque neurone (cellule) c. Les mélanges
de fonctions considérées sont donc des mélanges de fonctions Gaussiennes. Les paramètres
à estimer dans ce cas représentent, θ = (W,Σ), l'ensemble des référents W et l'ensemble des
écarts-types Σ = {σcI, c = 1...k}.

Le formalisme bayésien, introduit par Luttrel [156], est utilisé dans ce modèle pour dé�nir
le mélange de densités des cartes topologiques. Aussi, les propriétés de Markov sont utilisées
a�n de simpli�er le calcul des probabilités. Toutes ces notions, ainsi que le fondement du
PrSOM seront détaillés dans le chapitre 4 décrivant notre contribution qui s'intéresse au
choix de l'architecture du PrSOM pour la compression du signal parole.

1.6.4 Réseaux neuronaux probabilistes

Parmi les di�érents types de réseaux de neurones, les réseaux probabilistes représentent
des méthodes importantes pour la résolution des problèmes de la classi�cation. Le réseau
de neurones probabiliste (PNN) a été introduit par Specht dans son article [194]. Un réseau
neuronal probabiliste a une similarité avec le modèle de rétro-propagation dans la façon dont
ils propagent l'information. Mais le réseau PNN est dis-similaire aux autres dans la procé-
dure d'apprentissage. Il apporte une information supplémentaire en intégrant une notion de
densité de probabilité qui est estimée en utilisant le théorème de Bayes ainsi que la théorie
des fenêtres de Parzen. Pour cette raison, on dit que ce réseau est dérivé d'un réseau bayé-
sien. les PNNs utilisent des fonctions radiales pour construire une fonction de décision locale
centrée sur un sous-ensemble de l'espace d'entrée [39]. La fonction de décision globale est
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calculée par la somme de toutes les fonctions locales [132]. Ce calcul résout le problème des
minima locaux.

1.6.4.1 Principe des PNNs

Grâce à leurs propriétés, ces réseaux sont très utilisés dans le domaine de la classi�cation.
Il faut noter que ces modèles sont quali�és de réseau à apprentissage supervisé. Dans ce
contexte, chaque vecteur observé x de d caractéristiques est placé dans une des classes
Ci, i = 1, 2, ...,m prédé�ni (m est le nombre de classes possibles) dans lequel x peut
appartenir. Il faut signaler que l'e�cacité d'un PNN en tant que classi�cateur est limitée
par la dimension du vecteur d'entrée et le nombre de classes possibles.

Les informations connus à priori sur certaines variables sont très utiles et doivent être
exploitées et introduites en tant qu'a priori sur les paramètres recherchés. La densité a priori,
nous indique la valeur que doit avoir les paramètres avant de voir les données. On combine
ensuite cette information a priori avec les informations issues des données, en utilisant la
règle de Bayes. Cette règle associe un degré de con�ance dans les di�érentes valeurs du
vecteur des poids. Cette con�ance est dé�nie par une distribution de probabilité des poids
du réseau qui sont alors considérés comme des variables aléatoires. Cette distribution est
initialisée à une certaine distribution a priori. Après observation des données, celle ci peut
être convertie au moyen du théorème de Bayes en une nouvelle distribution a posteriori des
poids qui peut être utilisée pour évaluer les sorties du réseau pour un exemple inconnu.

Dans les réseaux PNNs, reposant sur la théorie bayésienne qui permet de relier la distri-
bution à priori p(Ci) et à posteriori p(Ci|x), la probabilité P (Ci/x) pour x d'appartenir à la
classe Ci est donnée par :

p(Ci|x) =
p(x|Ci)p(Ci)∑
∀Cj p(x|Cj)p(Cj)

(1.44)

C'est le modèle de la règle de Bayes de probabilité conditionnelle mis en ÷uvre par le
classi�cateur de Bayes où p(x|Ci) est la probabilité qu'un objet de classe Ci possède les
caractéristiques de x. p(Ci|x) est la probabilité qu'un objet de caractéristique x soit de la
classe Ci. Aussi, p(Cj) est la probabilité de choisir un échantillon de la classe Cj.

Le PNN est connu pour être un classi�eur optimal de Bayes, ce qui signi�e que lorsque
le nombre d'échantillons utilisés pour former le réseau s'approche de l'in�ni, la densité de
probabilité estimée par le modèle s'approche de la vraie fonction de densité de probabilité.

La règle de décision d'erreur minimale (règle bayésienne) attribue à l'objet x la classe de
probabilité conditionnelle sachant x maximale :

p(Ci|x) > p(Cj|x);∀j = 1, ...,m; j 6= i (1.45)

Les PNNs reposent sur une autre technique pour l'estimation des probabilités obtenues par
la formule de Bayes. Ces probabilités sont estimées à partir de l'ensemble d'apprentissage
(ensemble de paires (xi, Ci)) en utilisant la technique de fenêtrage de Parzen pour l'estimation
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des fonctions de densités. L'estimateur utilisé pour les réseaux PNNs est :

p(x|wi) =
1

2mπp/2σp

m∑
i=1

exp−
[

(X −Xa
i )2

2σ2

]
(1.46)

Xa
i est le ième échantillon appartenant à la classe Ca et σ est un paramètre de lissage qui

sert à contrôler l'activation de la fonction exponentielle.

1.6.4.2 Architecture d'un PNN

Les PNNs ont une structure organisée en quatre couches (�gure (1.17)). La première
couche est la couche d'entrée qui sert seulement a présenter les données. La deuxième couche
(couche d'exemples) contient un neurone pour un couple (vecteur, classe). La troisième
couche (couche de sommation) est une couche d'évaluation de densité où chaque neurone
activé par la fonction sigma (noyau) est évalué. La quatrième couche (couche de sortie) de
probabilité est une couche de calcul des statistiques. La couche d'exemples a une similarité
avec le réseau à base radiale ; Cependant, la couche de sommation est similaire au réseau à
compétition. La couche d'exemples a le nombre de neurones identiques aux nombres d'échan-
tillons d'entrées et la couche de sommation a le même nombre de neurones que la classe cible.

Figure 1.17 � Architecture générale d'un réseau probabiliste

1.6.4.3 Apprentissage du PNN

Le PNN est un réseau d'apprentissage supervisé qui met en ÷uvre l'approche de Bayes
pour la classi�cation dans son modèle d'apprentissage. Le réseau sélectionne une base
d'apprentissage et estime la probabilité de l'échantillon en utilisant la fonction à base
radiale. Le PNN est caractérisé par son fonctionnement en parallèle et ne nécessite aucune
rétro-propagation vers l'entrée ; Ainsi, l'apprentissage du PNN est instantané et plus facile
à apprendre que d'autres réseaux neuronaux.

Lorsqu'une entrée est présentée au réseau, la première couche calcule les distances entre
le vecteur d'entrée et les vecteurs d'entrées d'apprentissage, puis produit un vecteur avec
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des éléments qui indiquent à quel point l'entrée est proche de l'entrée d'entraînement.
La couche de sommation somme ces contributions pour chaque classe d'entrées pour
produire un vecteur de probabilités qui représente la sortie nette. En�n, une fonction de
transfert compétitif sur la sortie de la couche de sommation sélectionne le maximum de ces
probabilités et produit un pour cette classe et 0 pour les autres classes.

L'algorithme d'apprentissage de ce type de réseaux est comme suit :

1.6.4.4 Avantages et inconvénients du PNN

Le PNN se caractérise par de nombreux avantages :
• La vitesse d'apprentissage : ce réseau apprend très vite car il est créé après un seul
passage sur l'ensemble d'apprentissage [194] [22].
• La base mathématique solide : le principe de fonctionnement des PNNs est basé sur
une base mathématique très solide [31].
• L'utilisation interactive : Ces réseaux peuvent être utilisés interactivement.
• La convergence est globale : ces réseaux ne sou�rent pas du problème des minima
locaux [55].
• La faible complexité : un seul paramètre de lissage est à calibrer.
D'autre part, ces réseaux sou�rent aussi de quelques inconvénients importants :
� Le nombre de neurones cachés est �xé dans le réseau PNN et égal au nombre d'échan-

tillons de l'apprentissage. Cela crée souvent des problèmes avec un ensemble d'appren-
tissage très grand qui contient dans la majorité du temps beaucoup de redondances.

� Le choix du paramètre de lissage est très important et pose un vrai problème pour ces
réseaux. Ce paramètre peut a�ecter sérieusement la généralisation du réseau [154].

1.7 Discussion

Les méthodes hiérarchiques représentent aussi une catégorie très importante de méthodes
de classi�cation qui, contrairement aux méthodes de partitionnement, construisent les classes
progressivement. Elles permettent d'obtenir des partitions non contradictoires qui sont pré-
sentées sous forme d'un arbre de classi�cation (plusieurs partitions). Il y a deux genres de
méthodes de classi�cation hiérarchiques : La classi�cation ascendante hiérarchique (CAH)
et la classi�cation descendante hiérarchique (CDH).

� La CAH consiste à commencer par n (nombre d'objets de la population) classes qui
contiennent chacune un individu et essayer par la suite, dans chaque itération, de
fusionner deux ou plusieurs classes choisies selon un critère de similarité pour former
une nouvelle classe. Cette opération est itérée jusqu'à l'obtention d'une unique classe
regroupant l'ensemble des individus. Ce processus permet de construire un arbre (hié-
rarchie) dans un ordre ascendant qui peut être coupé à di�érents niveaux pour obtenir
un nombre de classes plus ou moins grand.

� La CDH parte de l'ensemble de tous les individus comme une seule classe puis divise
successivement les classes en classes plus ra�nées. Le processus de division des classes
marche jusqu'à que chaque classe contienne un seul point ou bien si l'on atteint un
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nombre de classes désiré. La technique de division de la CDH veille à deux points :
chercher la classe qui va être divisée et choisir un mode d'a�ectation des objets aux
sous classes résultantes de la division.

Les travaux [29][44][123][188] présentent des détails plus riches sur ce type de méthodes de
classi�cation.

Bien que ces méthodes sont applicables à tout type d'attributs et présentent une
facilité de manipuler toute forme de similitude et une �exibilité concernant le niveau de
granularité, elles ont une di�culté à choisir la droite arrêtant des critères et sont très
couteuses en termes de calcul par rapport aux méthodes de partitionnement. Nos travaux,
que nous allons présenter dans les chapitres suivants, présentent de nouvelles méthodes de
clustering s'inspirant du principe des méthodes de classi�cation hiérarchique. En plus, ces
méthodes proposent des solutions pour remédier aux limites de sélection de paramètres
des algorithmes neuronaux et de partitionnement. La combinaison des deux types de
méthodes (hiérarchiques et neuronaux ou de partitionnement) est, sans aucun doute, parmi
les méthodes de résolution les plus puissantes car elles exploitent la puissance de deux
méthodes et les combinent en un seul algorithme. Nous exploitons cette hybridation pour
résoudre le "big challenge" de la classi�cation automatique qui est le choix du nombre de
classes d'un ensemble de données ainsi que la meilleur partition.

Les réseaux connexionnistes permettent de créer de l'intelligence arti�cielle à l'aide du
moteur essentiel de l'apprentissage. Celui-ci permet au réseau d'assimiler un traitement
d'information à travers une fonction et de le reproduire pour les données qui lui seront
ensuite présentées. Les réseaux de neurones reposent à présent sur des bases mathématiques
solides qui permettent d'envisager des applications dans presque tous les domaines : la
�nance et la gestion en tant qu'un outil d'aide à la décision, l'archéologie, la médecine et les
télécommunications, l'industrie et à grande échelle, la classi�cation.

Les RNAs sont connus par leurs avantages divers qui leur donnent un pouvoir particulier.
Parmi ces avantages �gurent :

� La capacité de représentation de fonction (linéaire ou pas, simple ou complexe) et
d'apprentissage à partir d'exemples représentatifs.

� La capacité de construction automatique du modèle.
� Résistance au bruit ou au manque de �abilité des données.
� Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.
� Simplicité de manipulation grâce à l'idée d'apprentissage qui est plus simple à com-

prendre que les complexités des statistiques multivariées.
Sur un autre volet, ces réseaux sou�rent de quelques inconvénients qui in�uencent leur ré-
sultat. Ces inconvénients peuvent être résumés comme suit :

� Absence de méthode systématique permettant de dé�nir les paramètres de l'architec-
ture des réseaux comme : la meilleure topologie du réseau, le nombre de couches, le
nombre de neurones à placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s). . .

� Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d'apprentissage
sont critiques et jouent un rôle important dans la vitesse de convergence.

� Le problème de sur apprentissage.
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� Le codage (les valeurs des poids) de la connaissance acquise par un réseau de neurones
est di�cile à interprété pour l'utilisateur.

Comme nous le verrons dans la description des parties expérimentales de nos travaux
de recherche, l'utilisation des réseaux de neurones en pratique nécessite une mise en ÷uvre
rigoureuse. Nous nous intéressons alors à pallier aux faiblesses des RNAs, que nous venons
d'exposer, en proposons des méthodes prometteuses dans les chapitres suivants.

1.8 Conclusion

En introduction de ce chapitre, nous avons évoqué un ensemble de notions et de
concepts liés à l'apprentissage arti�ciel. Ensuite, nous avons introduit la thématique de
classi�cation avec ses di�érents types en plus des notions fondamentales liées à celle-ci.
Trois approches de classi�cation, approches neuronales déterministes, probabilistes et les
méthodes de partitionnement dont chacune contient plusieurs méthodes, ont été par la
suite exposées dans ce chapitre pour le problème général de la classi�cation. Nous nous
sommes limités aux méthodes neuronales les plus utilisées pour la classi�cation. Pour une
étude profonde des di�érentes méthodes, nous référons le lecteur à la thèse de Boubou
Mounzer [34]. Il présente un tableau qui englobe un sommaire des méthodes de classi�cation
sauf les méthodes neuronales. Nous avons terminé ce chapitre par une discussion sur une
autre catégorie de méthodes de classi�cation ainsi que les points positifs et négatifs des RNAs.

Notre objectif était de donner une vision détaillée sur les méthodes que nous avons
utilisées pour nos contributions. Aussi, Nous avons mis l'accent sur les di�érents avantages
et inconvénients des méthodes exposées pour essayer de prendre en charge de résoudre les
problèmes de ces méthodes.

Notons en�n, que les chapitres suivants de ce manuscrit seront consacrés aux contribu-
tions. Dans ces chapitres, Nous nous sommes attachés à résoudre les problèmes des méthodes
de classi�cation évoquées dans ce chapitre. Ces problèmes seront décrits avec plus de détails
dans les chapitres suivants. Les méthodes proposées sont appliquées à des domaines réels. Le
chapitre suivant traite le problème de sélection d'architecture du réseau probabiliste PrSOM
en proposant la nouvelle méthode HPrSOM dédiée à la détermination du code-book optimal
pour la compression du signal parole.
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Chapitre 2

Sélection d'architecture neuronale

du PrSOM pour la construction du

code-book optimal du signal des

chiffres arabes

2.1 Introduction

Comme nous avons introduit dans le chapitre précédent, la sélection de l'architecture
neuronale et l'estimation de paramètres représentent un domaine de recherche qui occupé
une partie importante des travaux de la littérature. La version probabiliste de la carte
topologique est l'une des méthodes d'apprentissage qui n'a pas gagné un grand intérêt
pour le problème de sélection d'architecture. Motivé par cette lacune, nous proposons,
dans ce chapitre, une nouvelle méthode (H-PrSOM) itérative qui s'inspire du processus
des méthodes hiérarchiques et des méthodes de "clustering ensemble". En e�et, nous
dé�nissons une nouvelle méthode divisive qui consiste à diviser l'ensemble de données en
sous ensembles disjoints. A l'aide de cette méthode, nous générons plusieurs initialisations
possibles pour la carte probabiliste (nombre de neurones ainsi que leurs poids). A chaque
itération, une fois initialisé par notre nouvelle méthode, l'algorithme PrSOM classique joue
le rôle de quanti�cateur local qui cherche la meilleure quanti�cation du signal parole à
l'itération courante. Grâce à l'indice d'évaluation, toutes les quanti�cations sont évaluées
pour sélectionner la meilleure quanti�cation.

Nous organisons la présentation de ce chapitre en cinq sections. Pour commencer,
nous décrivons les spéci�cités du signal parole. Ainsi nous signalons la nécessité de la
compression de la parole avec l'augmentation de la quantité de données disponibles. Nous
réservons la section suivante à la description de la quanti�cation vectorielle (QV) comme
l'une des méthodes de compression avec perte ainsi que la détermination du dictionnaire
optimal avec les cartes topologiques. Suite à la capacité des cartes topologiques pour la QV,

60



Sélection d'architecture neuronale du PrSOM pour la construction du

code-book optimal du signal des chiffres arabes

nous décrivons le fondement de la carte probabiliste en détail. Nous introduisons dans la
quatrième section la nouvelle approche H-PrSOM. A�n d'évaluer la performance de cette
approche, nous e�ectuons des tests expérimentaux sur une base de données de signal parole
des dix premiers chi�res arabes. Nous e�ectuons aussi une comparaison entre la version
classique du PRSOM et la nouvelle méthode H-PrSOM.

Ce chapitre a fait l'objet d'un article soumis dans le journal intitulé "International Jour-
nal on Arti�cial Intelligence Tools (IJAIT)". Il fait aussi l'objet d'une communication orale
e�ectuée dans le congrès international : AAFD δ SFC 2016 : Conférence Conjointe Franco-
phone sur la Science des Données [100].

2.2 Compression de la parole

La parole représente une information qui est véhiculée par les ondes sonores ou même
c'est un bruit qui a un sens. Elle est un moyen de communication par excellence qui occupe
une position privilégiée comme vecteur d'information dans notre société humaine. Son
traitement joue un rôle fondamental d'une importance croissante et connait une expansion
fulgurante avec le développement des moyens et des techniques de communication : com-
muniquer en temps réel n'importe où dans le monde entier et avec des moyens variés. Cela
a crée une augmentation perpétuelle du nombre de données. Par conséquent, le stockage et
le transfert de données est devenu grand problème. Dés lors, la compression de la parole
constitue une tâche primordiale pour la réduction du débit de données à transmettre ou
à stocker sans une perte cruciale de l'information. Cette technique consiste à convertir la
parole humaine en une représentation codée et réduite tout en préservant l'information
essentielle qu'elle porte. Le codage fourni peut être décodé par la suite pour produire une
approximation du signal original.

Les techniques de compression se répartissent en deux familles [117][107] : les algorithmes
réversibles ou sans perte, dits aussi sans bruit, et les algorithmes irréversibles, dits avec
perte. Les premiers ont comme but de restituer à l'identique les données originales en
représentant la redondance des caractères sous une forme réduite sans perdre la moindre
information. Le signal résultant est le même que l'original. Les seconds éliminent des
données non essentielles. Le signal résultant est similaire à l'original. En particulier pour
la parole, le signal exhibe de grandes redondances dues au mécanisme physique du trait
vocal. De plus, la perte d'information peut être acceptable à un certain niveau puisque
les di�érences de phases ne sont pas perceptibles par l'oreille humaine pour la plupart des
fréquences. Tout cela montre que les méthodes de compression avec perte sont les plus
utilisées pour la compression de la parole.

La quanti�cation vectorielle est la méthode de compression avec perte la plus connue et
qui a déjà montré ses performances pour la compression de la parole et l'image [51][124].

Thèse de Doctorat 61 Fidae Harchli



Sélection d'architecture neuronale du PrSOM pour la construction du

code-book optimal du signal des chiffres arabes

Figure 2.1 � Schéma général illustrant le principe de quanti�cation vectorielle

2.3 Quanti�cation vectorielle

La quanti�cation consiste en l'approximation d'un signal d'amplitude continue par
un signal d'amplitude discrète. La quanti�cation vectorielle [89] consiste à quanti�er
un ensemble de valeurs conjointement, comme un seul bloc ou vecteur [149][89]. Plus
précisément, cette technique représente tout vecteur x de dimension k par un autre vecteur
yi (appelé vecteurs représentants, vecteurs de reproduction ou code-vecteurs) de même
dimension appartenant à un ensemble �ni M de L vecteurs appelé dictionnaire.

Mathématiquement, la quanti�cation vectorielle est dé�nie comme une application, qu'on
appelle Q, de Rk vers M (équation (2.1)).

Q : Rk → M

x 7→ Q(x) = yi
(2.1)

Le dictionnaire M est indexé par l'ensemble des indices I = {0, 1, ..., L− 1} et l'ensemble
des vecteurs yi(i ∈ I). Nous écrivons alors : M=

{
yi ∈ Rk/i = 1, 2, ..., L

}
La compression est fortement connectée à la classi�cation car elle attribue un code à

un ensemble de paramètres d'entrées. Cela est déterminé implicitement par l'application Q
qui donne une partition de l'espace source Rk en L classes Ci associées à yi et déterminées
par : Ci =

{
x ∈ Rk/Q(x) = yi

}
. Cette partition de Rk satisfait les deux contraintes de

partitionnement ; séparation et cohérence.

Un quanti�cateur vectoriel se décompose généralement en deux fonctions séparées : l'en-
codeur et le décodeur (�gure (2.1)). La première fonction joue le rôle le plus important de

Thèse de Doctorat 62 Fidae Harchli



Sélection d'architecture neuronale du PrSOM pour la construction du

code-book optimal du signal des chiffres arabes

la compression. Elle consiste à rechercher dans le dictionnaire construit M le vecteur-code yi
le plus proche du vecteur x du signal d'entrée. Cette recherche est faite pour chaque vecteur
du signal d'entrée. La notion de proximité, encore appelée mesure de distorsion entre les
vecteurs x et yi, est modélisée par une fonction de distance entre le vecteur x et le vecteur
reconstruit yi.
Chaque vecteur yi représente une région Ri (classe) qui est dé�nie comme suit :

Ri =
{
x ∈ Rk/Q(x) = yi, si d(x, yi) ≤ d(x, yj),∀j 6= i

}
(2.2)

Tous les vecteurs x appartenant à la même région Ri sont représentés par le même vecteur
yi du dictionnaire. C'est cette représentation qui élimine la redondance.
Jusqu'à maintenant on est arrivé à la création du dictionnaire de codes. L'étape de com-
pression d'information est réalisée via la transmission ou le stockage seulement de l'indice
du vecteur-code yi minimisant le critère de distorsion au lieu du vecteur lui même. C'est à
ce niveau que l'information est perdue et cela fait que la QV est une opération irréversible,
le signal original ne pourra plus être restitué.
L'information codée est reçue par le décodeur qui réalise l'opération de décompression de
l'information en reconstruisant le vecteur source. La réalisation de cette tâche nécessite
la disposition d'une réplique du dictionnaire que le décodeur consulte a�n de restituer le
vecteur-code correspondant à l'indice reçu.

2.3.1 Détermination du dictionnaire optimal

Le succès d'un quanti�cateur vectoriel dépend du choix du dictionnaire : Si le code-book
contient des blocs bien représentatifs, on aura une bonne qualité de compression. Par contre,
les mots qui ne sont pas similaires aux blocs à coder ne permettront de reproduire que
des vecteurs de faible qualité [142]. Par conséquent, le choix du dictionnaire optimal repré-
sente une tâche di�cile de la quanti�cation vectorielle qui consiste à optimiser la distorsion
moyenne.
Pour une distribution statistique donnée de la source et un débit donné, le quanti�cateur
optimal est celui qui minimise la distorsion moyenne [89][60] dé�nit par :

D = E [D(X,Q(X))] =

∫
x∈Rk

d(x,Q(x))fX(x) dx (2.3)

X est un vecteur source aléatoire dans Rk, avec la fonction densité de probabilité fX(x)
spéci�ée et qui correspond à la fonction densité de probabilité conjointe des composantes Xi

du vecteur X.
L'expression de la distorsion moyenne peut être donnée par :

D =
L−1∑
i=0

∫
x∈Ri

d(x, yi)fX(x) dx (2.4)

Cette expression est due à la dé�nition du quanti�cateur vectoriel ayant pour dictionnaire
M et pour partition les classes Ri.
L'utilisation d'un ensemble de vecteurs d'apprentissage xj (su�samment grand et assez
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représentatif de la statistique de la source à coder), donne une nouvelle estimation de l'opé-
rateur de distorsion moyenne :

D =
L−1∑
i=0

∑
xj∈Ri

d(xj, yi) (2.5)

L'optimisation de la distorsion moyenne D est très complexe puisqu'elle consiste à chercher
deux optimums en même temps : la meilleure partition et les meilleurs vecteurs-code qui mi-
nimisent la distorsion moyenne D. Dans la pratique et comme les méthodes de classi�cation,
la conception d'un quanti�cateur optimal est réalisée d'une manière itérative en véri�ant les
deux conditions d'optimalité suivantes [89][60] :

� Pour un dictionnaire M donné, la partition optimale est celle qui véri�e la règle du
plus proche voisin dé�nit par :

Ri = {x/d(x, yi) ≤ d(x, yj), j 6= i, ∀j ∈ {0, 1, 2, ..., L− 1}}

� Pour une partition donnée, le vecteur représentant yi doit minimiser la distorsion
associée à la cellule Ri. Le vecteur yi est donc le centroide de cette cellule.

L'élaboration du dictionnaire d'un quanti�cateur vectoriel se fait à partir d'une séquence
d'apprentissage.

D'après ces critères d'optimalité, on constate qu'on est devant le problème de partition-
nement qui consiste à trouver la partition optimale. Ce problème touche de nouveau la
problèmatique autour de laquelle s'articulent nos travaux. Plusieurs méthodes existent pour
générer des dictionnaires optimaux [89][149]. Cependant, nous rencontrons le problème de
coût de stockage du dictionnaire (le nombre des vecteurs utilisés pour le codage). De plus,
la plupart des techniques classiques ne sont pas optimales car elles utilisent des données
corrélées entre elles.
Plusieurs auteurs ont proposé di�érentes solutions [71][155], mais les cartes topologiques res-
tent les plus susceptibles à être utilisées comme quanti�cateur vectoriel de l'image [20] et la
parole [74] grâce à leurs propriétés importantes [20]. La section suivante présente l'utilisation
des cartes topologiques pour la quanti�cation vectorielle.

2.3.2 Quanti�cation vectorielle par la carte topologique

Nous constatons que la dé�nition des vecteurs codes repose sur une classi�cation plus
ou moins adéquate des vecteurs à coder. Le but est alors d'incorporer une information de
classi�cation dans les vecteurs code en les triant pendant la construction du dictionnaire. La
carte de kohonen représente une méthode neuronale de classi�cation très connue pour la re-
cherche du code-book. Nous avons vu dans le premier chapitre que les cartes de kohonen sont
capables de réaliser une projection de l'espace d'entrées dans un ensemble �ni de vecteurs de
sortie suivant une procédure d'apprentissage non supervisé compétitif et auto-organisatrice.
La construction du code-book par la carte passe par deux phases principales : la phase
d'apprentissage et la phase de classi�cation. La première phase a pour but de générer une
partition de l'espace d'entrée en déterminant les meilleurs poids des neurones de la carte
tout en gardant certaines propriétés topologiques. L'algorithme mis au point par Kohonen
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permet de former, de façon autonome, des cartographies de propriétés données. Les poids
de la carte �nale trouvée après l'apprentissage représentent un codage des données d'entrées
(code-book). La phase de classi�cation repose sur le principe du plus proche voisin pour
coder chaque entrée de l'ensemble de données par les vecteurs code de la carte de kohonen.
Les modèles probabilistes en recherche d'informations sont importants parce qu'ils repré-
sentent une des tentatives les plus signi�catives pour donner une base théorique solide à
la recherche d'informations. Dans ce travail nous proposons de générer le dictionnaire pour
la compression du signal des chi�res arabes à travers la version probabiliste de la carte
topologique qui donne une estimation de la fonction densité de probabilité d'un ensemble
d'échantillons. Elle est utilisée pour la compression de la parole dans un nombre limité de
travaux [153][74]. La section suivante est réservée à la description de la version probabiliste
de la carte topologique [8] [191] [93].

2.4 Cartes topologiques probabilistes

Les cartes probabilistes appartiennent à la classe de méthodes de classi�cation automa-
tiques non supervisées. En général, ces méthodes visent à approximer la densité p(z) des
observations et par la suite donner une dé�nition probabiliste des di�érentes partitions.
Ainsi, une modélisation plus complexe de la carte SOM va permettre non seulement de
proposer un modèle qui conserve les propriétés d'ordre mais aussi s'interprète comme
un mélange de mélanges locaux de lois de probabilités. Celui-ci permet d'approximer
les densités sous-jacentes des données. Ces modèles deviennent de plus en plus un outil
populaire et utilisé avec succès puisqu'ils apportent une réponse rigoureuse, �exible et
interprétable pour les multiples besoins de la classi�cation.

Le PrSOM associe à chaque neurone c de la carte une fonction densité normale fc. Cette
fonction est complètement dé�nie par deux paramètres : son vecteur référent de dimension
n : wc = (w1

c , w
2
c , ..., w

n
c ) et sa matrice de variance-covariance Σc ( une matrice carrée de

dimension n et dé�nie positive). Dans le cadre du modèle probabiliste, on se limite à la
famille de matrices diagonales, dé�nie par Σc = σ2

cI, où I est la matrice unité. La fonction
fc est dé�nie par :

fc(z) =
1

(2π)
n
2 σnc

exp(−‖z − wc‖
2

2σ2
c

) (2.6)

De cette façon, chaque neurone c du modèle est alors dé�ni par le vecteur moyen wc et le
nombre positif σc.

2.4.1 Architecture de la carte probabiliste

Nous allons présenter le réseau correspondant au modèle probabiliste des cartes topolo-
giques selon le formalisme neuronal. L'architecture du réseau comprend trois couches (�gure
(2.2)) :

� La couche d'entrée qui sert à la présentation des observations
� Deux couches C1 et C2 représentant une duplication de la carte C présentée pour

le modèle déterministe des cartes auto-organisatrices. Elles sont de même taille et
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munies de la même topologie que la carte C.

Figure 2.2 � Modélisation de la duplication de la carte auto-organisatrice sous forme d'un
modèle de mélange de densités gaussiennes

Un neurone de C1, noté c1, représente une gaussienne de vecteur moyen wc et de matrice
de variance-covariance σ2

cI alors qu'un neurone de C2, noté c2, représente un mélange de
gaussiennes dont la densité est représentée par la relation (2.9). Les relations de voisinages
entre les di�érents neurones sont dé�nies dans cette version probabiliste grâce à la fonction
de voisinage dé�nie dans l'équation (2.10).

2.4.2 Fondement probabiliste

Le mélange de densités des cartes topologique a été introduit par LUTTRELL [156] en se
basant sur le formalisme Bayésien ; il suppose qu'un phénomène de propagation probabiliste,
dans les deux sens, se réalise à travers la duplication de la carte topologique (réseau à trois
couches). Ce réseau permet alors de modéliser deux étapes de propagation de l'information
entre les di�érents neurones des deux couches de traitement (�gure (2.2)) :

� La première étape de propagation attribue à une observation z un neurone c1 de la
première couche avec la probabilité p(c1/z).

� La seconde étape attribue à tout neurone c1 de la couche C1 un neurone c2 de la
couche C2 avec la probabilité p(c2/c1).

On suppose en plus, pour simpli�er le calcul, que le processus de propagation probabiliste
véri�e la propriété de Markov suivante :

p(z/c1, c2) = p(z/c1) p(c2/c1, z) = p(c2/c1) (2.7)
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On a :

p(z) =
∑
c1,c2

p(c1, c2, z) =
∑
c1,c2

p(z/c1)p(c1/c2)p(c2) =
∑
c2

p(c2)
∑
c1

p(c1/c2)p(z/c1) (2.8)

En posant pc2(z) =
∑

c1
p(c1/c2)p(z/c1), pc2(z) apparaît comme un mélange local de densités

gaussiennes qui fait intervenir tous les neurones de la carte. On a alors :

p(z) =
∑
c2

p(c2)pc2(z) (2.9)

D'après l'équation (2.9), la probabilité de chaque observation z représente un mélange de
probabilités. Les coe�cients de ce mélange sont les probabilités p(c2) et les fonctions de
densités relatives à chaque élément du mélange sont pc2(z). La densité de probabilité de
z est alors entièrement déterminée par l'architecture du réseau qui permet de donner une
expression à la densité conditionnelle p(c1/c2) et les tables de probabilités p(z/c1). Cette
dernière est exprimée grâce à la loi normale qui représente chaque neurone de la carte C1

par : p(z/c1) = fc1(z, wc1 , σc1).

l'expression p(c1/c2) représente la probabilité d'activation de la cellule c1 de la couche
C1 connaissant la cellule c2 de la couche C2. Ces probabilités conditionnelles sont supposées
connues et elles sont dé�nies comme suit :

p (c1/c2) =
KT (δ (c1, c2))

Tc2
(2.10)

Où, Tc2 =
∑

r∈C1
KT (δ (c2, r)) est un terme normalisant pour obtenir des probabilités.

L'expression (2.10) permet l'introduction des relations de voisinage, donc de l'ordre to-
pologique, dans le formalisme probabiliste de la carte.
Les coe�cients à estimer sont alors les paramètres des probabilités a priori p(c2), et la densité
conditionnelle des observations p(z/c1). Ce formalisme a déjà été utilisé dans [9] et a permis
de dé�nir le modèle PrSOM. Cette généralisation du modèle classique de Kohonen permet
d'obtenir une quanti�cation de l'espace des données ainsi qu'une estimation des densités
locales.
Le réseau PrSOM proposé pour les données réelles [197] [7] utilise la modélisation pro-
babiliste et cherche l'ensemble des vecteurs moyens W = {wc; c ∈ C} et les écarts-types
σ = {σc; c ∈ C} à l'aide de l'ensemble d'apprentissage A pendant la phase d'apprentissage.

2.4.3 Estimation des paramètres

L'estimation des paramètres par ce réseau s'obtient grâce à la maximisation de la vrai-
semblance de l'ensemble des observations. Ce résultat vient du fait que le modèle probabiliste
exprime la densité des observations en fonction de lois de paramètres. Admettant les trois
hypothèses suivantes :

� Les observations de l'ensemble A sont indépendantes.
� Chaque observation zi est engendrée par le générateur pχ(zi) qui est associé au neurone

χ(zi).
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� Les neurones c2 de C2 ont des probabilités a priori égales.
L'expression de la vraisemblance est exprimée alors comme suit :

p(z1, z2, ..., zN/W, σ, χ) = ΠN
i=1pχ(zi)(zi) (2.11)

Comme le réseau SOM, l'utilisation de la fonction d'a�ectation χ permet d'a�ecter l'ob-
servation zi à son générateur aléatoire (l'une des composantes du mélange). Cette fonction
dé�nit donc une partition de l'ensemble d'apprentissage A. L'objectif est de maximiser cette
expression par rapport aux paramètres du modèle W , σ et la fonction d'a�ectation χ. D'une
manière classique, maximiser cet objectif revient à minimiser l'opposé de la vraisemblance
"classi�ante" :

E(W,σ, χ) = −ln(ΠN
i=1pχ(zi)(zi)) (2.12)

Après un simple remplacement de chacune des expressions déjà citées, on aura :

E(W,σ, χ) = −
N∑
i=1

ln

[∑
r∈C

KT (δ(χ(zi), r))fr(zi, wr, σr)

]
(2.13)

Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour atteindre l'optimum de cet objectif : algo-
rithme de gradient, algorithme EM, formalisme des nuées dynamiques. Utilisant ce dernier,
l'objectif est minimisé en alternant les deux phases de minimisation et d'a�ectation jusqu'à
la convergence. Pendant la première phase d'a�ectation, la minimisation de E est faite par
rapport à la fonction d'a�ectation χ. Les autres paramètres (W et σ) sont supposés constants
et ils prennent les valeurs courantes. Cette étape permet d'obtenir une nouvelle partition de
l'ensemble de données en a�ectant précisément chaque observation z à un neurone de la
carte. Il est facile de voir que la fonction d'a�ectation qui minimise E est exprimée par :

χ(z) = argmaxc2pc2(z) (2.14)

Elle consiste à a�ecter chaque observation z au neurone le plus probable selon la densité pc2 .
Dans la deuxième phase, dite de minimisation, on cherche alors à minimiser E par rapport
à W et σ en supposant que la fonction d'a�ectation est �xée à la fonction d'a�ectation
courante. Dans cette étape, les paramètres W et σ sont adaptés, comme la carte SOM, en
annulant les dérivées partielles de la fonction E. Pour résoudre l'équation, on se base sur
une procédure itérative utilisée par Duda Richard et al. [65]. Cette procédure suppose que,
pour la ime itération, la valeur initiale des paramètres est assez proche des vraies valeurs.
On obtient alors les formules de mise à jour suivantes :

wtr =

∑N
i=1 ziK (δ (r, χt−1 (zi)))

fr(zi,wt−1
r ,σt−1

r )
Pχt−1(zi)

(zi)∑N
i=1K (δ (r, χt−1 (zi)))

fr(zi,wt−1
r ,σt−1

r )
Pχt−1(zi)

(zi)

(2.15)

(
σtr
)2

=

∑N
li=1 ‖wt−1r − zi‖2K (δ (r, χt−1 (zi)))

fr(zi,wt−1
r ,σt−1

r )
Pχt−1(zi)

(zi)

n
∑N

i=1K (δ (r, χt−1 (zi)))
fr(zi,wt−1

r ,σt−1
r )

Pχt−1(zi)
(zi)

(2.16)

Nous résumons la méthode d'apprentissage du PrSOM dans l'algorithme (3).
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Algorithm 3 Algorithme PRSOM avec T constant
Entrées: Tmin, Tmax, T, t, Niter,W, σ
Sorties: W , σ
Phase d'initialisation :
� Fixer les valeurs de Tmin, Tmax, Niter, la taille p de la carte, t← 0
� Choisir la structure de la carte, initialiser W et σ
Tant Que Niter ou une stabilisation de W et σ ne sont pas atteint faire
Les W t−1 et σt−1 étant calculés à l'itération précédente :

� Calculer la nouvelle valeur de T en appliquant la formule déjà vue pour SOM :

T = Tmax ∗
(
Tmin
Tmax

) t
Niter−1

(2.17)

Pour cette valeur du paramètre T faire :
� Mise à jour des fonctions d'a�ectation associées à W t et σt selon l'équation (2.14)
� Calcul des nouveaux paramètres W t à l'aide des formules (2.15) et (2.16)
t← t+ 1

Fin Tant Que

2.5 Problématique

D'après la section précédente, nous constatons que l'algorithme d'apprentissage du Pr-
SOM dépend de l'initialisation des paramètres à estimer (le nombre de neurones dans la
carte, les poids et variances initiaux). Ainsi, les résultats obtenus sont in�uencés par les
conditions initiales de l'architecture du réseau.

Le mauvais choix de ces paramètres, comme illustré sur la �gure (2.3), augmente le risque
de trouver après l'apprentissage trois types de solutions (�gure (2.3)) :

� des solutions dégénérées ou singulières (neurones rouges) : lorsqu'il existe des neurones
sur la carte qui ne sont a�ectés à aucune entrée.

� des solutions représentant une faible quantité d'information (neurones verts)
� des solutions représentant une grande quantité d'information (neurones bleus)
La compression de la parole à l'aide du réseau PRSOM est fortement a�ectée par le

problème du choix de l'architecture. En e�et, le nombre de neurones in�uence l'espace
de stockage, car pour avoir un dictionnaire optimal il faut en contrepartie générer une
carte optimale. De plus, la qualité des vecteurs codes, qui doivent représenter le maximum
d'information des vecteurs à coder, dépend fortement de l'initialisation des paramètres de
neurones de la carte.

D'après nos connaissances, il existe très peu de travaux qui se sont intéressés au problème
de choix de l'architecture des cartes topologiques déterministes et probabilistes. Nous avons
proposé deux travaux [77] [2] qui s'intéressent à ce problème pour la carte SOM. Les
approches consistent à construire la carte d'une manière ascendante et évaluer à chaque
itération le résultat trouvé pour sélectionner la meilleure carte. En-Naimani Zakariae et al.
[74] proposent de modéliser le problème de choix de l'architecture du PrSOM sous forme
d'un modèle d'optimisation non linéaire à variables mixtes sous contraintes linéaires. Le
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Figure 2.3 � Exemple illustratif des types de neurones de la carte obtenus après apprentis-
sage [74]

modèle consiste à maximiser une fonction vraisemblance sous une contrainte qui assure
l'existence d'au moins un neurone sur la carte en associant à chacun une variable binaire.
Grâce à l'algorithme génétique, les auteurs trouvent la solution du modèle proposé.

A notre tour, pour remédier à ce problème, nous introduisons notre approche itérative qui
permet de sélectionner la meilleure architecture (meilleur dictionnaire) parmi plusieurs autres
générées selon une procédure bien déterminée. La section suivante présente une description
du processus de notre approche proposée pour palier au problème de choix de l'architecture
du PrSOM.

2.6 Description de l'approche H-PrSOM

Sous le grand objectif de la sélection de paramètres neuronaux de la carte topologique
probabiliste, nous visons, dans ce travail, à réaliser les points suivants :

� Sélection de l'architecture optimale de la carte topologique probabiliste :
• Nombre optimal de neurones de la carte probabiliste
• Poids wij des neurones de la carte
• Variances σij des neurones de la carte

� Sélection du dictionnaire optimal pour la compression du signal parole

Ces objectifs sont atteints grâce à notre nouvelle approche H-PrSOM. Celle-ci représente
une technique itérative qui génère plusieurs architectures en se basant sur une technique
divisive bien déterminée pour sélectionner la meilleure architecture de la carte probabiliste.
La méthode H-PrSOM est une méthode d'optimisation globale qui utilise l'apprentissage de
la carte probabiliste comme une méthode d'optimisation locale. Dans chaque itération, le
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processus de recherche d'une architecture possible passe par trois phases principales : phase
de sélection de paramètres, phase d'apprentissage et phase d'optimisation (�gure (2.5)). Ces
étapes sont décrites dans les paragraphes suivants.

2.6.1 Phase de sélection de paramètres

L'objectif de cette première phase est de générer une architecture possible pour la carte
probabiliste. Plus précisément, elle consiste à générer le nombre de neurones de la carte ainsi
que leurs poids et leurs variances initiaux selon la technique que nous appelons � la technique
de choix de la paire de données les plus loin �. En e�et, cette technique commence par la
recherche d'une paire de données x1, x2 dont la distance est maximale parmi toutes les paires
possibles dans l'ensemble de données. La recherche de la paire x1, x2 se fait à l'aide de la
formule suivante :

d(x1, x2) = maxu,v∈Ad(u, v) (2.18)

Pour mieux illustrer la technique de recherche de x1 et x2, nous présentons la �gure (2.4).

Figure 2.4 � Exemple illustratif de la technique du choix des centres initiaux

Ces deux points constituent alors les centres de deux groupes nommés G1 et G2. Ceux-ci
sont construits selon les formules suivantes :

G1 = {y ∈ A/d(x1, y) ≤ d(x2, y)}

G2 = {y ∈ A/d(x2, y) ≤ d(x1, y)}

Le groupe G1 est formé des points les plus proches à x1 qu'à x2 alors que G2 est constitué
des points les plus proches à x2 qu'à x1. La carte dupliquée est alors initialisée par deux
neurones ; leurs poids et variances sont respectivement les centres et les poids des groupes
G1 et G2.

Figure 2.5 � Etapes principales de l'approche proposée
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2.6.2 Phase d'apprentissage

Une fois l'architecture initiale est choisie dans la première phase, nous cherchons à stabi-
liser les poids et les variances des neurones de la carte pour converger vers une quanti�cation
optimale locale. La stabilisation se fait à travers le processus probabiliste d'apprentissage
du PrSOM. Ce dernier joue le rôle d'un algorithme de recherche locale du quanti�cateur
optimal.

2.6.3 Phase d'optimisation

A la �n de l'apprentissage, nous évaluons la qualité de la quanti�cation trouvée pour
la comparer à celle trouvée à l'itération suivante du processus itérative. L'évaluation des
quanti�cateurs générés est faite selon l'indice PSNR et MSE que nous allons décrire dans la
section suivante.

Dans les itérations suivantes, les mêmes étapes sont appliquées avec une augmentation
du nombre de neurones par un, à chaque itération, en substituant un neurone de la carte par
deux nouveaux neurones. Ces derniers sont les centres des nouveaux groupes G1 et G2 qui
représentent le résultat de la division du groupe Ch selon la technique de choix de la paire
de données les plus loin tel que :

G1 = {y ∈ Gh/d(x1, y) ≤ d(x2, y)}

G2 = {y ∈ Gh/d(x2, y) ≤ d(x1, y)}

Où Ch représente le groupe le plus hétérogène sélectionné parmi les groupes générés à la
phase de sélection de paramètres selon l'équation (2.19).

h = argmaxk
1

2|Gk|
∑
i∈Gk

∑
j∈Gk
i 6=j

d(xi, xj) (2.19)

Le meilleur dictionnaire correspond alors à la meilleure carte trouvée par notre approche.

Pour valider cette approche et tester sa performance dans le domaine de la compression
de la parole, nos simulations ont été e�ectuées en utilisant un corpus de chi�res arabes
recueilli par le laboratoire d'automatique et de signaux de l'Université de Badji-Mokhtar -
Annaba en Algérie [1]. 88 personnes (44 hommes et 44 femelles) de locuteurs natifs arabes
ont été invités à prononcer les chi�res de 0 à 9 dix fois. En se basant sur le résultat de cette
expérience, la base de données se compose alors de 8800 jetons (10 chi�res x 10 répétitions
x 88 locuteurs). Nous signalons que les locuteurs sont indépendants.
Pour tester notre approche, nous divisons cette base de données en une base d'apprentissage
contenant 75% de données et une autre de test contenant 25% de données.
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2.7 Résultats expérimentaux

Avant d'exposer les résultats des expériences e�ectuées dans cette section, nous introdui-
sons les outils d'évaluation des résultats de la compression de la parole obtenus par l'approche
proposée. Pour cela, nous utilisons deux grandeurs : la première est appelée Peak Signal-to-
Noise Ratio (PSNR) et exprimée en fonction de la deuxième appelée l'erreur quadratique
moyenne (MSE). PSNR est une mesure de distorsion utilisée en compression de la parole ou
de l'image. Elle consiste à quanti�er la performance des codeurs en mesurant la qualité de
reconstruction du signal compressé par rapport au signal original. Cette mesure est dé�nie
par :

PSNR = 10log10

(
(nX2)

MSE

)
(2.20)

Tel que n est la taille du signal reconstruit, X est la valeur quadratique absolue maximale
et MSE (Mean Squared Error), représente l'erreur quadratique moyenne et dé�nie par :

MSE =
1

n

n∑
i=1

(x̂ (i)− x (i))2 (2.21)

Tel que x̂ et x représentent respectivement le signal parole original et le signal parole
reconstruit.

La première expérience est réalisée dans le but de montrer la capacité de la méthode à
trouver le nombre optimal de neurones, ainsi que la meilleure initialisation des poids.

Le tableau (2.1) illustre le processus de détermination de l'architecture adéquate du
PrSOM pour la création du code-book nécessaire pour la compression du signal parole. Ce
tableau comporte cinq colonnes : la première contient les chi�res arabes. La seconde indique
quelques itérations du processus itératif. La troisième colonne est réservée au nombre de
neurones de la carte généré dans chaque itération. Tandis que les deux dernières colonnes
indiquent les valeurs du PSNR et MSE obtenues par la méthode proposée à chaque itération.

Le tableau (2.1) montre que le nombre nécessaire de neurones pour compresser le signal
parole des dix chi�res arabes varie entre dix-neuf et vingt. Mais, dans la plupart des cas,
vingt est le nombre de neurones approprié pour la construction du code-book optimal. En
outre, les valeurs de MSE pour tous les exemples varient entre 0.2 et 0.4. Cette mesure
atteint des valeurs minimales satisfaisantes qui correspondent à des architectures adéquates
du PrSOM. Prenant le cas du chi�re un, la compression de son signal parole demande vingt
neurones dans chaque carte. Ce résultat est associé à l'initialisation qui a fourni la plus haute
valeur du PSNR (23,1438) et la plus faible valeur du MSE (0,3383).

Le tableau (2.1) atteste que l'approche proposée réussit à générer les neurones et leurs
poids associés qui donnent l'architecture adéquate avec des erreurs satisfaisantes. Il faut
signaler que l'approche proposée ne dépend d'aucun paramètre initial.
Nous remarquons aussi que le PSNR (resp. MSE) continue à augmenter (resp. diminuer)
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Table 2.1 � Résultats de compression des dix chi�res arabes : architectures dé�nies auto-
matiquement par l'approche proposée et leurs PSNR et MSE associés

Ch. Itér Nb.N PSNR MSE Ch. Itér Nb.N PSNR MSE

0 16 17 22.6530 0.3171 5 16 17 22.9039 0.3160

17 18 22.7205 0.3125 17 18 22.9842 0.3111

18 19 22.8164 0.3100 18 19 23.0807 0.3041

19 20 23.0015 0.2902 19 20 23.0925 0.3040

20 21 22.9436 0.2998 20 21 23.1528 0.2996

21 22 22.8290 0.3065 21 22 23.1306 0.3017

1 16 17 22.8688 0.3601 6 16 17 22.9122 0.3502

17 18 22.9240 0.3553 17 18 22.9811 0.3486

18 19 22.9731 0.3516 18 19 23.0897 0.3419

19 20 23.1438 0.3383 19 20 23.4305 0.3010

20 21 23.0831 0.3422 20 21 23.2950 0.3123

21 22 23.0337 0.3461 21 22 23.2019 0.3186

2 16 17 21.3350 0.2849 7 16 17 21.2315 0.3140

17 18 21.3780 0.2825 17 18 21.9614 0.3081

18 19 21.4485 0.2785 18 19 22.1318 0.3006

19 20 21.4799 0.2765 19 20 22.3527 0.2939

20 21 21.6536 0.2647 20 21 21.8945 0.3001

21 22 21.6260 0.2672 21 22 21.6783 0.3041

3 16 17 21.1799 0.3116 8 16 17 20.8999 0.3316

17 18 21.1763 0.3109 17 18 21.2513 0.3267

18 19 21.2874 0.3030 18 19 21.8538 0.3132

19 20 21.1574 0.3139 19 20 21.3474 0.3195

20 21 21.1829 0.3112 20 21 21.1815 0.3212

21 22 21.1085 0.3163 21 22 21.0085 0. 3273

4 16 17 20.7635 0.2825 9 16 17 20.9925 0.3109

17 18 20.7612 0.2824 17 18 21.4485 0.3081

18 19 20.8392 0.2775 18 19 21.8945 0.3001

19 20 21.0023 0.2679 19 20 23.1023 0.2879

20 21 20.9941 0.2681 20 21 22.9240 0.2945

21 22 20.8982 0.2741 21 22 22.7205 0.2994
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Table 2.2 � Génération arbitraire de plusieurs architectures de la carte pour le chi�re zéro

Chi�res Taille de carte PSNR MSE

0 10 20.3654 0.5667

15 20.6255 0.5345

20 20.8164 0.5100

25 20.9418 0.4986

30 21.0063 0.4908

moyenne 20.7510 0.5201

jusqu'à l'obtention d'une valeur maximale (resp. minimale) qui correspond au nombre
approprié de neurones. Par conséquent, nous pouvons a�rmer que l'approche proposée évite
le phénomène de sur et sous apprentissage en choisissant le nombre adéquat de neurones de
la carte.

Un deuxième tableau (2.2) est dressé dans cette section pour comparer notre approche à
l'algorithme classique du PrSOM. Ce tableau contient un certain nombre d'initialisations ar-
bitraires d'architecture du PrSOM avec une mesure du PSNR et MSE de chaque architecture
pour la compression du signal zéro.

En comparant les résultats de compression listés dans le tableau (2.2) à ceux obtenus par
l'approche proposée, nous concluons que cette dernière est capable de trouver les meilleurs
vecteurs initiaux des neurones avec un nombre adéquat. La méthode HPrSOM surmonte
le problème d'initialisation de l'architecture et améliore la qualité de l'algorithme PrSOM.
En e�et, la valeur maximale du PSNR réalisée par la version classique est de 21.0063 et
correspond à 30 neurones. Cette valeur de PSNR est inférieure à la plus petite valeur
trouvée par l'approche proposée.

A notre connaissance, nous n'avons pas trouvé des approches d'optimisation d'architec-
ture du PRSOM ayant travaillé avec la base de données de chi�res arabes sur laquelle nous
avons évalué notre approche. Pour cette raison, nous avons comparé notre méthode à la
version classique du PRSOM.

Avant de clôturer cette section de résultats, nous présentons la �gure (2.6). Cette dernière
visualise le signal original du chi�re zéro et son signal décompressé après compression par
l'approche H-PrSOM. Nous présentons cette �gure dans le but de tester l'approximité du
signal reconstruit de le signal original.

En examinant les deux signaux de la �gure (2.6), nous concluons que la méthode proposée
est capable de fournir un code-book adéquat qui donne approximativement le signal original.
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Figure 2.6 � Visualisation du signal original du chi�re zéro et son signal décompressé après
compression par notre approche

Comme résultat de cette section, nous pouvons a�rmer que cette nouvelle approche
fournit des résultats satisfaisants et réalise les objectifs attendus qui sont les suivants :

� Identi�cation de l'architecture appropriée de PRSOM
• Nombre de neurones adéquat
• Meilleurs poids initiaux

� Diminution du risque de sur-sous apprentissage
� Génération du code-book adéquat pour avoir un signal proche de l'original après le

décodage

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons �xé comme objectif la sélection du modèle neuronale de
la carte probabiliste PrSOM en introduisant une nouvelle approche itérative H-PrSOM
avec une technique bien déterminée du choix des poids de neurones pour un apprentissage
réussit. Le processus itératif de la méthode utilise l'algorithme PrSOM, dans chaque
itération, comme une méthode de recherche locale après la phase de l'initialisation. Les
modèles probabilistes sont les modèles les plus adéquats pour traiter des signales paroles.
De plus, les cartes SOM représentent des méthodes de quanti�cation vectorielle puissantes
pour la compression de données. Pour ces deux raisons, nous avons choisi de valider notre
approche proposée sur le domaine de la compression du signal parole de chi�res arabes.
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Par conséquent, notre approche veille à choisir l'architecture adéquate qui donne le meilleur
dictionnaire de données pour une meilleure compression du signal parole.

Les résultats numériques prouvent la capacité de l'approche proposée à atteindre les
objectifs attendus. Les résultats numériques montrent que notre approche trouve des
résultats pertinents et meilleurs que la version classique du PrSOM sans avoir besoin
d'aucun paramètre initial. Grâce à ces résultats satisfaisants, nous croyons à la performance
de la méthode H-PrSOM. En outre, nous visons à traiter autres types de données, comme
les données continues et catégorielles.

La problématique de sélection d'architecture ne se limite pas seulement aux cartes topo-
logiques mais aussi aux réseaux neuronaux de types multi-couches. Ce problème in�uence
le processus d'apprentissage du PMC et par conséquent sa capacité de généralisation. Dans
le chapitre suivant, nous présentons notre nouvelle modélisation mathématique du problème
de sélection d'architecture neuronal du PMC.
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Chapitre 3

Contribution à la sélection des

modèles neuronaux de type PMC

3.1 Introduction

Bien que les PMCs ont connu un grand succès dans di�érents domaines (chimie, indus-
trie, contrôle optimal, intelligence arti�cielle, etc) avec di�érentes applications (robotique,
reconnaissance de forme et de parole, classi�cation et prévision, optimisation, etc), leurs
performances dépendent fortement des conditions initiales comme : les poids, le nombre
de couches et de neurones cachés, l'algorithme d'apprentissage et la fonction de transfert.
Ces paramètres sont traditionnellement choisis à l'aide d'un processus d'essai-erreur qui
échoue souvent, à cause de son caractère aléatoire, à trouver les meilleurs paramètres
possibles pour chaque problème spéci�que. Dès lors, la proposition de nouvelles stratégies,
de sélection d'architectures, plus structurées et plus intelligentes sont nécessaires pour
améliorer l'e�cacité des RNAs. Par conséquent, la sélection de la meilleure architecture a
attiré l'attention de plusieurs chercheurs pendant plusieurs années.

Motivé par ce problème qui n'a pas jusqu'à maintenant une base théorique pour le
résoudre, notre travail présenté dans ce chapitre s'articule autour de cette problématique.
Pour cela, premièrement, nous proposons une modélisation mathématique non linéaire à
variables mixtes sous contraintes dans le but de choisir le nombre de couches et de neurones
adéquats avec la meilleure stabilisation des poids du PMC. Deuxièmement, l'optimisation
de la fonction objectif du modèle sous contraintes est faite à l'aide de la fameuse stratégie
d'évolution "Algorithme Génétique".

Nous consacrons ce chapitre à la présentation des éléments essentiels pour la résolution du
problème d'architecture du réseau multi-couches. Nous entamons le chapitre par une descrip-
tion détaillée du fondement du perceptron multi-couches suivie de la position du problème
de choix de l'architecture ainsi que les propositions des auteurs dans la littérature pour la
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résolution de cette problématique. Nous présentons ensuite notre nouvelle méthode de réso-
lution reposant sur une modélisation mathématique du problème de choix de l'architecture
sous la forme d'un modèle non linéaire avec contraintes en dé�nissant les di�érents éléments
construisant le modèle proposé. Par suite, la section suivante est dédiée à la description
de la démarche de résolution du modèle via l'algorithme génétique, après avoir donné une
description générale des di�érentes étapes de l'algorithme. La dernière section présente une
évaluation de la performance de la méthode d'optimisation d'architecture à l'aide de testes
expérimentaux e�ectués sur des bases de données benchmarks pour la classi�cation super-
visée. Ce chapitre a fait l'objet d'une communication orale dans le congrès international :
AAFD δ SFC 2016 : Conférence Conjointe Francophone sur la Science des Données.

Ce travail est soumis dans le journal international "Journal of Computer Science and
Technology".

3.2 Réseaux Multi-couches

Dans le premier chapitre, nous avons vu qu'un neurone formel calcule une combinaison
linéaire des variables d'entrées et la transforme ensuite par une fonction de transition qui
peut être linéaire ou non-linéaire. En assemblant un certain nombre de neurones suivant
une architecture en couches (section 3.2.1), on peut construire des modèles plus complexes
capables de résoudre des problèmes de di�érents types. White [211] a proposé une interpré-
tation probabiliste qui o�re une présentation synthétique de nombreux aspects statistiques
des réseaux.

3.2.1 Architecture du Perceptron Multi couches

Les réseaux multi-couches [105] [180] [31] sont les plus anciens réseaux de neurones et les
plus populaires. Ce sont des réseaux acycliques (non-bouclé) et orienté. Cela signi�e qu'il n
y a pas de connexion vers l'arrière car le �ux de l'information se propage en "avant" sans
retour en arrière au contraire des réseaux récurrents. Un PMC se compose d'un nombre de
couches, placées en parallèle, dont chacune regroupe un ensemble de neurones formels (�gure
(3.1)) (processeurs élémentaires) qui peut varier d'une couche à autre [47]. Ces réseaux sont
totalement connectés : chaque neurone d'une couche inférieure est relié à tous les neurones de
la couche supérieure tandis que les neurones d'une même couche ne peuvent pas communiquer
entre eux (�gure (3.1)).

La première couche (la rétine) du PMC est une couche virtuelle. Les neurones de cette
couche servent seulement à présenter les attributs des données à la première couche cachée
du réseau (�gure (3.2)). Le nombre de neurones dans cette couche est déterminé apriori et
égale au nombre d'attributs des données.

La couche de sortie (�gure (3.3)) est la dernière couche du réseau qui correspond aux
sorties du système. Comme la couche d'entrée, le nombre de neurones de cette couche est
�xé apriori selon les sorties désirées du problème traité. Ces neurones e�ectuent le dernier
calcul de la composition de fonctions. Les couches cachées se regroupent en parallèles entre
la couche d'entrée et la couche de sortie. Les neurones de ces couches e�ectuent les calculs
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Figure 3.1 � Représentation graphique du réseau multi-couches général. Dans ce graphisme,
l'information se propage de la gauche vers la droite

Figure 3.2 � Calcul des sorties de la première couche cachée

intermédiaires (�gure (3.2)).

Les neurones de la première couche cachée reçoivent la somme pondérée des xj localisés
sur la "couche précédente" (les xj sont les "entrées" du perceptron) (�gure (3.2)). Chaque
neurone calcul ensuite son état en transformant son entrée (la somme pondérée) à l'aide
de la fonction de transfert non linéaire [218]. Cet état calculé est le signal de sortie de ce
neurone qui se rami�e pour alimenter un nombre de neurones avals de la couche suivante.
Ceci se répète pour chaque couche k à la di�érence que les entrées sont les sorties de la
couche précédente (�gure (3.4) et (3.3)).

Chaque neurone de la première couche cachée sépare l'espace des variables par un hy-
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Figure 3.3 � Calcul des sorties du réseau

Figure 3.4 � Calcul des sorties de la jme couche cachée

perplan. Les neurones de la (ou des) couche(s) suivante(s) réalisent une fonction logique
quelconque de ces demi espaces.

les pondérations (poids) du réseau représentent la force de la connexion entre les neurones.
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Plus une pondération wji,k est grande en valeur absolue, plus l'activité de hjk est corrélée à
celle de hj−1i (positivement ou négativement suivant le signe de wji,k).
Pour utiliser un PMC il faut premièrement choisir son architecture. Ce choix consiste à �xer
les paramètres suivantes :

� Le nombre de couches
� Le nombre de neurones par couche
� La nature des di�érentes connexions entre les neurones
� La nature des neurones sur chaque couche

3.2.2 Fonction de transfert

Le choix de la fonction de transfert est critique dans la modélisation du réseau à couches.
Ces réseaux qui sont dédiés à la séparation de données non-linéaires doivent utiliser des
fonctions de transfert non-linéaires a�n d'obtenir des modèles statistiques non-linéaires. La
fonction d'activation ou de transfert est utilisée pour contrôler l'amplitude de la sortie de
chaque neurone. Il existe de nombreuses fonctions candidates mais la classe de fonctions la
plus fréquemment utilisée est la classe des fonctions écrasantes. Dé�nissons d'abord c'est
quoi une fonction écrasante.

Dé�nition 6. On dit que f est une fonction écrasante si :
� f est une fonction de R dans [0, 1]
� f est croissante
� lim

x→−∞
f(x) = 0

� lim
x→+∞

f(x) = 1

La fonction logistique dé�nie par f(x) = 1
1+exp(−x) est la fonction écrasante la plus popu-

laire.

Une autre classe de fonctions qui est plus large est celle des fonctions sigmoïdes. Cette
classe de méthodes ont la même dé�nition que la classe des méthodes écrasantes sauf pour
la première condition les bornes sont remplacées par deux réels A et B, tel que : A < B. On
peut trouver parmi les fonctions sigmoïdes : la fonction logistique, la tangente hyperbolique
(tanh) et l'arc-tangente (arctan).
Bien que pour certains auteurs, les fonctions écrasantes et sigmoïdes doivent être continues
ou même di�érentiables, nous n'imposions pas ces restrictions mais les fonctions utilisées
dans ce travail les respecteront.

3.2.3 Modélisation mathématique

Les PMCs sont dé�nis mathématiquement comme suit :

Dé�nition 7. [145] Les perceptrons à n couches cachées de Rd dans Ra sont les fonctions
de la forme :

ψW (x) = φn(W (n).φn−1(W
(n−1)....φ1(W

(1).x+ b(1)) + b(2)) + ...) + b(n)) (3.1)

Thèse de Doctorat 82 Fidae Harchli



Contribution à la sélection des modèles neuronaux de type PMC

où x est dans Rd et :

∀k ∈ {1, ..., n} ,W (k) ∈M(nk, nk−1), bk ∈ Rnk , n1 = d, nn = a

et où φk est une fonction de Rnk dans lui même, qui à y(k) = (y
(k)
1 , y

(k)
2 , ..., y

(k)
nk ) associe :

φk(y
(k)) = (ϕk(y

(k)
1 ), ϕk(y

(k)
2 ), ..., ϕk(y

(k)
nk

))

avec ϕk est la fonction d'activation de la kieme couche du perceptron.

Les nk sont le nombre de neurones de la couche k et l'ensemble W = (W (k), b(k), 1 ≤ k ≤
n) est l'ensemble des paramètres du réseau. On appelle W (k) les poids et b(k) les seuils (ou
biais) de la kieme couche de ψW .
Ces réseaux à couches possèdent une propriété fondamentale : l'approximation parcimo-
nieuse. Le théorème suivant [145] montre cette propriété.

Théorème 1. (Approximation universelle) Quelle que soit f une fonction C∝ bornée d'un
compact de Rd dans Ra, et quel que soit le réel ε strictement positif, il existe un entier c2 et
un jeu de paramètre W = (W (1), b(1),W (2), b(2)) associés au perceptron ψW tels que :∫

x∈Rd
‖f(x)− ψW (x)‖ dx < ε (3.2)

Par la suite, Hornik et al. [111] prouve aussi par le théorème (2) que Les réseaux de
neurones classiques avec une ou plusieurs couches cachées peuvent approcher arbitrairement
bien toute fonction continue (le théorème prouve cette propriété pour la classe des fonctions
Borel-mesurables qui contient strictement la classe des fonctions continues).

Théorème 2. Les réseaux de neurones multi-couches à propagation avant avec une couche
cachée contenant su�samment de neurones cachés et une fonction de transfert écrasante
arbitraire sont capables d'approcher, avec une précision arbitraire, n'importe quelle fonction
Borel-mesurable d'un espace de dimension �nie dans un espace de dimension �nie. Dans ce
sens, les réseaux de neurones multi-couches à propagation avant sont une classe d'approxi-
mateurs universels.

Ces résultats ont montré que les PMCs constituent un outil universel pour l'approxima-
tion des fonctions. Par ailleurs ces deux théorèmes traduisent les points suivants :

� Le PMC représente une classe de fonctions intéressantes pour l'identi�cation de fonc-
tions.

� Une approximation à l'aide des PMCs est relativement peu gourmande en paramètres,
en e�et, à non linéarité égale, le nombre de paramètres d'un perceptron est moins élevé
que celui d'un approximateur usuel.

� Les PMCs sont très e�caces grâce à la méthode d'apprentissage de rétro-propagation
du gradient qui permet de construire une suite de poids W (0),W (1), ... convergeant
vers un minimum local de la distance entre ψW et la fonction à émuler f. Ce processus
permet notamment de construire (W (i), b(i))(n) en fonction de (W (i), b(i))(n − 1) et
(W (i+1), b(i+1))(n− 1) seulement.
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Plusieurs autres résultats théoriques ont été établis concernant les capacités de ces ap-
proximateurs universels de fonctions [50][88][174][212]. Bien qu'il était prouvé théoriquement
qu'un PMC à une seule couche cachée peut approximer toute fonction continue, plusieurs
études ont montré l'intérêt de considérer des PMCs à deux couches cachés [150] [192]. Ces
résultats théoriques ne donnent aucune information précise sur le choix de l'architecture du
PMC.

3.2.4 Apprentissage du Perceptron Multi couches

L'apprentissage est la caractéristique la plus intéressante d'un réseau de neurones arti�-
ciels. Cette caractéristique consiste à modi�er (corriger) les poids des connexions du réseau
(initialiser aléatoirement) en fonction des données étiquetées (apprentissage supervisé) d'ap-
prentissage, de telle sorte qu'après un certain temps d'entrainement il ait acquis une faculté
de généralisation. L'objectif fondamental de l'apprentissage est de minimiser le risque sui-
vant :

Rth(w) = EX [L(h(x,w), y)] =

∫
X∗Y

L(h(x,w), y)P (x, y)dY dX (3.3)

EX [.] est l'espérance mathématique sur les vecteurs aléatoires x et y. La fonction L(h(x,w), y)
donne le coût de perte entre l'étiquetage calculé h(x,w) et désiré y. Cette fonction est
dépendante de la tâche à accomplir. P est une loi de probabilité jointe sur X et Y. Elle
correspond à la probabilité qu'une donnée x à étiqueter par y apparaisse en tant que donnée
à classer. Cette quantité représente le risque théorique associé au problème. En cherchant
à minimiser le risque Rth(w), on approche le mieux possible au sens de ce risque la densité
conditionnelle p(d/x) par fonction de la machine d'apprentissage. On notera h(x,w∗) toute
fonction dé�nie par : w∗ = argminWRth(w)

La di�culté du problème d'apprentissage vient du fait que la fonction de distribution
de probabilité jointe p(x, y) est inconnue. Ce risque ne peut alors être calculé car la loi de
probabilité P n'est pas connue. Cela fait appel à une approximation de ce risque. Une tech-
nique courante est d'utiliser le risque empirique calculé à partir d'un ensemble des exemples
d'apprentissage : A =

{
(x1, y1), (x2, y2), ..., (xN , yN)

}
(chaque paire xn, yn est supposée tirée

indépendamment identiquement d'une population suivant la densité jointe p(x, y)).
Le risque empirique est dé�ni comme suit :

Remp =
1

N

∑
A

L(h(x,w), y) (3.4)

Le risque empirique permet d'obtenir une approximation imparfaite du risque théorique. On
approxime la fonction h(w∗) qui minimise le risque théorique (3.3) par la fonction h(w′) au
minimum du risque empirique (3.4) : w′ = argminwRemp. Cette approximation se base sur le
principe d'induction ; On fait l'hypothèse que ce qui marche sur les exemples (minimisation
du risque empirique), marche sur des données non vues (cachées) (minimisation du risque
théorique). En d'autres termes, on dit que toute l'information dont on dispose se trouve
dans un ensemble de taille �ni N .
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La valeur du risque théorique (3.3) au point w′ s'appelle l'erreur de généralisation
Rth(w

′). Cet erreur dépend non seulement du modèle, mais aussi de l'ensemble d'appren-
tissage. Nous nous sommes intéressés dans nos travaux de recherche à ces deux types de
problèmes.

Nous dé�nissons la fonction L comme l'erreur quadratique entre la valeur désirée et la
valeur calculée par le réseau en fonction des paramètres poids. Cela consiste à Trouver des
poids permettant au réseau de réaliser une relation entrée-sortie spéci�ée par des exemples
de cette relation.

W∗ = argmin
1

N

N∑
l=1

(h(xl, w)− yl)2 (3.5)

L'optimisation de ce critère rencontre deux di�cultés qui rend la recherche des poids opti-
maux NP-dur :

� L'existence de plusieurs minima locaux de la fonction de coût : le critère n'étant pas
quadratique, elle ne possède pas un minimum unique.

� Le modèle n'est pas linéaire en ses paramètres : les équations obtenues en annulant le
gradient du critère ne sont pas linéaires, ce qui complique l'estimation des paramètres.

Suite à ces di�cultés, il n'y a pas de solution analytique au problème de minimisation d'où on
est forcé à optimiser d'une manière itérative en cherchant un bon minimum local, ou même
simplement une valeur su�samment basse du critère. Ces méthodes itératives modi�ent les
paramètres du modèle en fonction du gradient de la fonction de coût par rapport à ses
paramètres. Chaque itération du processus d'optimisation (apprentissage) itératif nécessite
donc la mise en ÷uvre de deux points bien distincts :

� L'évaluation du gradient de la fonction de coût.
� La modi�cation des paramètres en fonction de ce gradient, a�n d'approcher un mini-

mum de la fonction de coût.
Di�érents algorithmes d'optimisation sont proposés, ils sont généralement basés sur l'évalua-
tion du gradient pour la minimisation de la fonction objectif. L'algorithme appelé algorithme
de rétro-propagation (RP) de gradient [185] [213] [209] est le plus connu dans le cadre de l'op-
timisation de la fonction coût du PMC et du gradient. Cet algorithme est devenu tellement
populaire qu'il apparaît parfois comme synonyme d'apprentissage de réseaux de neurones.
Son avantage majeur est la facilité à s'adapter au calcul du gradient de n'importe quelle
fonction de coût dérivable. Cette méthode est fondée sur le calcul, à chaque itération, du
gradient (comme son nom l'indique) de la fonction de coût par rapport aux paramètres W
du modèle. Ce gradient est ensuite utilisé pour calculer une modi�cation des paramètres.
Son principe est de propager les erreurs déterminées à la sortie (�gure (3.3)) vers les couches
cachées car les valeurs désirées ne sont pas connues dans les neurones cachés. En d'autre
terme, elle consiste à calculer l'erreur sur une connexion en fonction de l'erreur sur la couche
suivante.
La méthode de rétro-propagation fonctionne alors sur deux phases pour chaque exemple de
données : une phase de propagation et une autre de rétro-propagation.

� Phase de propagation : au cours de cette phase les variables correspondant à l'exemple
présenté au réseau sont utilisées pour calculer les sorties et les potentiels de tous les
neurones. L'information propage alors de l'entrée vers la sortie (�gure (3.3)).

� Phase de rétro-propagation : au cours de cette deuxième phase, les erreurs de chaque
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neurone du réseau sont calculées par évaluation des dérivées de l'erreur par rapport
aux poids. Ces erreurs sont ensuite utilisées pour calculer la modi�cation de chaque
poids. Cette phase se compose à son tour de deux étapes : évaluation et modi�cation.
� Évaluation du gradient : Cette étape consiste à évaluer l'erreur due à chaque

connexion wji par le calcul de gradient
δEp
δwji

. Ce gradient est calculé en fonction de
l'erreur après la cellule j car E ne dépend du paramètre wji que par l'intermédiaire
de la valeur de la sortie du neurone j, qui est elle-même en fonction uniquement
de l'activation du neurone j ; on peut donc écrire :

δEp
δwji

=
δEp
δaj
∗ δaj
δwji

= δj ∗ zi (3.6)

Les erreurs de la couche de sortie di�èrent de celles des couches cachées alors on
aura : Cas de la couche de sortie :

δk =
δEp
δak

= g′(ak) ∗
δEp
δyk

= g′(ak) ∗ (uk(xp)− yk) (3.7)

Cas de la couche cachée :

δj =
δEp
δaj

=
∑
k

δEp
δak

δak
δaj

=
∑
k

δk
δak
δzj

δzj
δaj

= g′(aj)
∑
k

wjkδk (3.8)

� Modi�cation des poids : Pour diminuer la fonction cout on ajuste les poids du ré-
seau (initialisés aléatoirement). Le taux d'ajustement est déterminé par la dérivée
de la fonction erreur en se basant sue la règle de delta :

Mp wji(t) = −η ∗ δEp
δwji

(t) (3.9)

Le η représente le taux d'apprentissage. Le poids de la connexion entre les neurones
i et j de l'entrée p est modi�é alors comme suit :

wji(t+ 1) = wji(t)+ Mp wji(t) (3.10)

L'algorithme d'apprentissage du réseau PMC avec la méthode de rétro-propagation est
résumé dans Algorithme (4) (La fonction d'activation est la fonction signoide).

3.2.5 Pouvoir et faiblesse du Perceptron Multi couches

Le PMC est classé plus performant que les méthodes classiques de l'intelligence arti�cielle.
Ce succès a des clés :

� Bon pouvoir de représentation : ce pouvoir est du premièrement à la propriété parci-
monieuse et d'approximation universelle si on utilise su�samment de neurones et/ou
de couches. Deuxièmement, ce réseau est applicable aux problèmes à séparabilité li-
néaire et non-linéaire. troisièmement, la méthode d'apprentissage qui se repose sur la
descente de gradient est applicable dans la plupart des cas.

� Convergence vers une solution
� Bonne capacité de généralisation en général.
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Figure 3.5 � Description de l'activation et la sotie d'un neurone

� Domaines d'application très vaste : Ces réseaux demandent seulement un ensemble re-
présentatif des données et n'exige pas de connaissance profonde des relations d'entrées-
sorties.

Bien que les réseaux à couches ont connus un grand succès mais ils sou�rent de quelques
points faibles :

� PMC est une boite noire : La relation entre les entrées et les sorties est seulement
fournie sous forme (x, y). En outre, c'est di�cile de dériver une explication causale des
résultats et les neurones cachés avec les poids obtenus n'ont pas de sens sémantique.
En e�et, ce sont des paramètres opérationnels plutôt que des traits caractéristiques
du domaine.

� Le pouvoir de généralisation n'est pas garanti même si l'erreur d'apprentissage est
réduite à 0.

� Risque de convergence vers un minimum local.
� l'apprentissage peut être lent surtout avec des données complexes.
� Problème de choix de l'architecture du réseau.
� Problème de sur et sous apprentissage du à plusieurs causes.
� La plupart des paramètres peuvent seulement être déterminés empiriquement.

3.3 Problématique du choix de l'architecture

Le choix de l'architecture des RNAs présente une di�culté majeur et une nécessité
pour les chercheurs. Face à une tâche à résoudre par un RNA, on doit premièrement
faire des choix d'architecture (nombre de neurones cachés, nombre de couches cachées et
leur interconnexion) non évidentes et bien importantes. En e�et, toutes les propriétés et
résultats théoriques sur les réseaux connexionnistes (leur puissance de calcul ou leur faculté
de généralisation) ne tiennent que si l'on utilise l'architecture idéale (ou au moins su�sante
et nécessaire).

Thèse de Doctorat 87 Fidae Harchli



Contribution à la sélection des modèles neuronaux de type PMC

Algorithm 4 Algorithme de rétro-propagation
Entrées: Niter,W
Sorties: W
� Initialiser tous les poids à de petites valeurs aléatoires, t=0
� Normaliser les données d'entrainement
Tant Que le nombre d'itération n'est pas atteint faire
� Permuter aléatoirement les données d'entrainement
pour Pour chaque donnée d'entrainement n faire

� Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers l'avant
� Ajuster les poids en rétro-propageant l'erreur observée :

wji(n) = wji(n− 1) + ∆wji(n) = wji(n− 1) + ηδj(n)yi(n) (3.11)

δj(n) =

{
ej(n)yj(n)[1− yj(n)] Sij ∈ couche de sortie
yj(n) [1− yj(n)]

∑
k δk(n)wkj(n) Sij ∈ couche cachée

(3.12)

Avec 0 ≤ η ≤ 1 représentant le taux d'apprentissage et yi(n) représentant soit
la sortie du neurone i sur la couche précédente, si celui-ci existe, soit l'entrée i
autrement.

t← t+ 1
Fin pour

Fin Tant Que

Particulièrement pour le PMC, ce choix reste di�cile car la précision, vitesse et
la généralisation dépendent fortement des paramètres utilisés par le réseau. Même s'il
était prouvé théoriquement qu'une seule couche avec su�samment de neurone su�sait,
il n'existe pas de résultat théorique sur le nombre minimum de neurones cachés né-
cessaires. En plus, il s'est avéré que le faite d'avoir des couches cachées multiples avec
moins de neurones au total peuvent apprendre plus vite, pour la même performance. Par
conséquent, aucun résultat théorique ne permet d'avoir une idée précise sur le nombre
de couches et neurones dans chaque couche nécessaires pour approximer une fonction donnée.

Le nombre de couches cachées et de neurones par couche cachée conditionnent directe-
ment le nombre de paramètres à estimer et donc la complexité du modèle. Ils participent à la
recherche d'un bon compromis biais/variance c'est-à-dire l'équilibre entre qualité d'appren-
tissage et qualité de prévision. En outre, l'ajout ou le manque de couches ou de neurones
cachés peut créer des anomalies dans les résultats du réseau. En e�et, de trop petites valeurs
de paramètres auront une grande perte sur l'ensemble d'entrainement : cas de sous appren-
tissage (�gure (3.6)). Alors plus on va augmenter le nombre de paramètres, plus le modèle
généré va coller aux données. En contrepartie, Un réseau de neurones avec trop de couches
ou de neurones cachés va apprendre par c÷urs les données de test et donc créer un modèle
faux : cas de sur apprentissage (�gure (3.6)). Réellement, les données d'apprentissage sont
bruitées ou représentent des valeurs approximatives. Donc si on oblige le réseau (par l'ajout
de neurones ou de couches cachées) à répondre de façon quasi parfaite relativement à ces
exemples, on peut obtenir un réseau biaisé par des valeurs erronées. En e�et, la �gure (3.7)
présente des couples (xi, f(xi)) situés sur une droite d'équation y = ax+ b, mais bruités de
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sorte que les points ne soient pas exactement sur la droite. Le réseau répond ax + b pour
toute valeur de x présentée dans la �gure à gauche. Par contre Le graphique de droite n'a
pas su généraliser les données car chaque couple (xi, f(xi)) positionné en dehors de la droite
va in�uencer la décision.

Figure 3.6 � Illustration des deux problèmes d'apprentissage

Ces problèmes peuvent aussi être rencontrés à cause du test d'arrêt de l'apprentissage
puisqu'il n'est pas précisé par l'algorithme. Dans ce cas, on se contente de s'arrêter dès que
l'erreur estimée passe sous un seuil prédé�ni. En e�et, le critère d'arrêt dépend de l'erreur
observée et mesurée sur l'ensemble d'apprentissage et non de l'erreur réelle puisqu'on est
intéressé par la généralisation et non pas l'erreur d'apprentissage.

Figure 3.7 � Illustration du problème de sur apprentissage

Dans la plupart du temps, pour le PMC, le choix de l'architecture se fait de manière ad
hoc ou avec des heuristiques simples en essayant diverses architectures pour un problème
donné et en calculant l'erreur de généralisation pour chacune sur un ensemble de validation.
Bien qu'il existe une recherche exhaustive dans ce domaine, aucune méthode n'est connue
pour déterminer l'architecture optimale pour un problème donné. Les travaux de la
littérature dédiés à ce problème peuvent être catégorisés comme suit :

Les auteurs de [131], [160], [25] cherchent la meilleure combinaison du nombre de
couches et neurones cachés, le choix des facteurs d'entrée, les paramètres de l'algorithme
d'apprentissage, etc., en présentant des méthodes statistiques qui sont utilisées pour
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étudier l'e�et des paramètres du réseau et choisir les valeurs appropriées pour eux selon la
performance du modèle.

Autres travaux [82], [178], [157], [21], [118], [125], [190] commencent par une architecture
initiale minimale (resp. maximale ou complète) et ajoutent (resp. suppriment) des couches et,
ou des connexions au fur et à mesure de l'apprentissage en utilisant un critère spéci�é a priori
pour évaluer la performance du réseau après modi�cations. Cette catégorie de méthodes est
appelée algorithmes constructifs et / ou d'élagage. Supprimer (a�n d'éliminer les poids ou
neurones inutiles) ou ajouter des neurones est basé sur les règles suivantes :

� Si l'apprentissage est lent ou l'erreur quadratique moyenne n'est pas minimale, alors
les neurones sont ajoutés au RNA ;

� Si l'erreur quadratique moyenne n'est pas modi�ée en changeant la valeur du neurone
ou lorsque les valeurs de poids qui sont associés aux neurones demeurent constantes
pendant plusieurs itérations lors de l'apprentissage, ces neurones seront éliminés ;

La convergence vers l'optimum global n'est pas garantie par ces méthodes alors elles peuvent
être bloquées au minimum local. Aussi les méthodes constructifs rencontrent souvent le
problème de la sur-spécialisation.
Depuis peu, on commence à utiliser des méthodes d'optimisation [23], [42],[80], [78] [216], [11],
[152] pour chercher l'architecture idéale. Ces travaux proposent l'utilisation des algorithmes
génétiques pour optimiser l'architecture du perceptron multi-couches en variant le nombre
de couches et de neurones cachés par l'application des opérateurs génétiques. Di�érentes
architectures sont évaluées selon une fonction objective.

3.4 Description de la nouvelle modélisation mathéma-
tique

Fondée en partie sur le perceptron multi-couches, notre approche, baptisée OPT-MLP
(perceptron multi-couches optimal), se propose de supprimer des couches inutiles de la
�n d'un réseau de tailles maximale a�n d'avoir un réseau optimal capable de reconnaitre
correctement les formes. L'idée de la suppression des couches et des neurones de la �n du
réseau provient du fait de la simplicité de liaison.

L'architecture optimale, fournie par la méthode proposée, évite le problème de sous ou
sur apprentissage qui est très courant en utilisant une architecture dé�nie arbitrairement
ou par tâtonnement. Pour élaborer ce modèle, nous avons modélisé le problème du choix de
l'architecture mathématiquement avec une fonction objective non linaire, des contraintes
linéaires et des variables mixtes. Ce modèle cherche le nombre idéal de couches et de
neurones dans chaque couche ainsi que la meilleure stabilisation des poids du réseau.

Pour donner une description détaillée du modèle proposé, nous dé�nissons premièrement
les notations utilisées pour la modélisation du choix de l'architecture du PMC :

� X : Ensemble des entrées du réseau ;
� Y : Ensemble des sorties calculées par le PMC ;
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� D : Ensemble des sorties désirées ;
� W : poids du réseau ;
� V : Vecteur de valeurs binaires associées aux couches cachées du réseau
� Q : Nombre des entrées ;
� ni : Nombre de neurones de la couche i ;
� Nmax : Nombre maximal de couche cachées ;
� nmax : Nombre maximal de neurones cachés ;
� Nopt : Nombre optimal de couches cachées ;
� nopt : Nombre optimal de neurones cachés ;
� wsj,k : Poids de la connexion entre le jieme neurone de la couche s et le kieme neurone

de la couche s+ 1 ;
� ysj : Sortie du j

ieme neurone de la couche s ;
Nous dé�nissons par la suite les di�érentes entités du modèle proposé :

3.4.1 Variables du modèle proposé

Les variables du modèle sont des variables mixtes (binaires et réelles). Comme nous
cherchons l'architecture adéquate du réseau avec une stabilisation des poids, nous avons
dé�ni trois variables : deux variables binaires vs et us,j qui sont respectivement a�ectées à
chaque couche s et chaque neurone j de la couche s et une troisième variable wsj,k ∈ R de
type réel a�ectée aux connexions entre les neurones du réseau. Les deux premières variables
sont dé�nies comme suit :

vs =

{
1 si s est la dernière couche cachée
0 sinon

us,j =

{
1 si le neurone j exist dans la couche s
0 sinon

Ces deux variables jouent un rôle de décision dans le modèle proposé. En e�et, la première
décide si les couches qui se situent à la �n du réseau participeront à l'apprentissage ou non.
la seconde joue approximativement le même rôle en décidant si le neurone j restera sur la
couche s et participera à l'apprentissage ou non.

3.4.2 Fonction objectif

La fonction objectif du problème d'optimisation proposé pour le choix de l'architecture
du PMC est l'erreur empirique que le réseau vise à minimiser durant l'apprentissage :

‖f(X,U, V,W )−D‖2 (3.13)

Avec :
f(X,U, V,W ) = (y1, y2, ..., ynNmax+1

) (3.14)

La nouveauté réside dans l'introduction des variables binaires que nous avons dé�nies pré-
cédemment dans le calcul des sorties du réseau. Nous calculons la sortie du neurone k de la
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couche de sortie comme suit :
∀k ∈ {1, ..., nNmax+1} nous avons :

yk =
Nmax∑
s=2

g

(
nNs∑
j=1

wsj,k

[
g

(
ns−1∑
l=1

ws−1l,j h
s−1
l us−1,l

)
vs

]
us,j

)
+g

(
n1∑
j=1

w1
j,k

[
g

(
n0∑
l=1

w0
l,jxl

)
v1

]
u1,j

)
(3.15)

g est la fonction d'activation.

g
(∑ns−1

l=1 ws−1l,j h
s−1
l us−1,l

)
représente la sortie du jeme neurone de la couche s. Nous

multiplions la sommation pondérée par us−1,l qui décide la participation ou l'absence du
leme neurone dans la couche s− 1. Cette sortie est aussi multipliée par vs pour ne préserver
que seule dernière couche cachée. Celui ci représente une entrée, pour la couche s, pondéré
par les poids des connexions entre la couche s et s − 1 et les valeurs us,j associés à chaque
neurone j. Nous avons ajouté, dans une somme séparée, le terme associé aux sorties de la
première couche cachée car il utilise toutes les entrées du réseau.

L'introduction des variables de décisions dans le calcul de la sortie global du réseau veille
à jouer le rôle de décision si des couches et des neurones vont participer au calcul de la sortie
ou non.

3.4.3 Contraintes du modèle

La fonction objectif est dé�nie sous deux contraintes :

la première assure que le réseau contient au moins une couche cachée. Cette contrainte
assure aussi la présence d'une seule couche �nale dans le réseau Nous dé�nissons cette
contrainte comme :

Nmax∑
s=1

vs = 1 (3.16)

La seconde contrainte garantie que chaque couche cachée contient au moins un neurone.
Nous dé�nissons celle-ci comme :

ns∑
j=1

us,j ≥ 1∀s ∈ {1, ..., Nmax} (3.17)

Nous arrivons à la formulation �nale du programme mathématique proposé qui est écrit sous
la forme d'une fonction objectif non linéaire (quadratique), avec contraintes et a variable
mixtes :
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

min ‖f(X,U, V,W )−D‖2∑Nmax
s=0 vs = 1∑nmax
j=0 us,j ≥ 1 pour chaque couche cachée s

vs ∈ {0, 1} s = 1, ..., Nmax

us,j ∈ {0, 1} s = 1, ..., Nmax j = 1, ..., ns

W = (wki,j)1≤i≤nk
1≤j≤nk+1
1≤k≤N

(3.18)

La modélisation proposée consiste à déterminer l'optimum de la fonction objectif avec
contraintes sur un ensemble �ni de choix souvent très grand [17]. L'obtention de l'optimum
(architecture optimale) est liée à la bonne résolution du programme mathématique proposé.
Cette problématique entre dans le cadre de l'optimisation combinatoire qui occupe une place
très importante en recherche opérationnelle, mathématiques appliquées et informatique et
autre secteurs. Cette discipline fait alors l'objet de plusieurs études motivées par la di�culté
des problèmes d'optimisation [70] [173] et par ses nombreuses applications issues de la
réalité [18] qui sont modélisables sous la forme d'un problème d'optimisation combinatoire.
La plupart de ces problèmes sont NP-di�ciles et ne possèdent pas de solution algorithmique
e�cace valable pour toutes les données [26]. En e�et, le nombre de solutions possibles
augmente d'une manière exponentiel par rapport à la taille du problème et par conséquent le
temps de calcul pour chercher la solution optimale devient critique. Cela a donné naissance
à plusieurs méthodes de résolution, de nature di�érente, en recherche opérationnelle et en
intelligence arti�cielle.

On distingue deux grandes classes de méthodes : les méthodes exactes et les méthodes
approchées [61]. La première catégorie (Outer Approximation (OA) [85], Branch-and-Bound
(BB) [176], Extended Cutting Plane [210]) est conçue pour résoudre des problèmes de
taille raisonnable et permet d'obtenir, à la convergence, la solution exacte du problème
d'optimisation considéré avec une garantie absolue [175]. Malgré les progrès réalisés, avec
le développement du web et l'augmentation de la masse de données jour après jour, les
méthodes de cette classe sont limitées par la taille importante des applications [46] [96]
[168] [90] ; ce qui a�ecte négativement le temps de calcul pour atteindre l'optimum. En
revanche les méthodes approchées constituent une alternative très importante pour traiter
les problèmes de grande taille [62] mais ne garantissent pas de trouver une solution exacte.
Elles fournissent des solutions de bonnes qualités en un temps raisonnable.

Les méta-heuristiques représentent une nouvelle génération de méthodes approchées puis-
santes et générales [99] [67] [146] caractérisée par leur capacité à s'échapper des optima locaux
par la dégradation de la fonction objectif au cours de leur progression et l'utilisation d'une
population de solutions. Une autre caractéristique très importante réside dans leur adap-
tation à une large classe de problèmes [164][79] [78] [73]. Il y a quatre principes généraux
sur les quels reposent les méta-heuristiques : Voisinage, diversi�cation, intensi�cation et mé-
moire. Les méta-heuristiques représentent une gamme très riche de méthodes de résolution
de problèmes d'optimisation ; on cite par exemple : Récuit simulé, Recherche tabou, Colonie
de fourmis, essaim de particules, Algorithme génétique (AG). Dans ce travail, nous mettons
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l'accent sur les algorithmes génétiques que nous avons choisis pour résoudre notre modèle
mathématique de sélection d'architecture. La description de cet algorithme ainsi que son
adaptation pour la résolution de notre problème seront développées ci après.

3.5 Approche de résolution par les Algorithmes géné-
tiques

3.5.1 Généralités sur les Algorithmes génétiques

L'apparition des algorithmes génétiques comme méthode d'optimisation stochastique
était en 1975 par John Holland [110]. David Goldberg a largement contribué par la suite
à l'enrichissement de ces algorithmes [91]. Les AGs ont été largement utilisés pour l'opti-
misation de di�érents problèmes depuis leur apparition [52]. Les principes fondamentaux de
ces algorithmes s'inspirent et préserve même le vocabulaire de la génétique et la théorie de
l'évolution naturelle chez l'être humain (individu, population, génotype, gène, parent, enfant,
reproduction, croisement, mutation, génération).
Ils consistent à produire un cycle de reproduction d'un ensemble (population) de solutions
possibles (individus) pour l'échange de l'information grâce aux opérateurs d'évolution et en
reposant sur le principe Darwinien (survival of the �ttest).
Le fonctionnement d'un algorithme génétique est caractérisé par sa simplicité : on part d'une
population d'individus initiaux (souvent arbitrairement choisie) dont l'adaptation à leur en-
tourage est évaluée par la suite à l'aide de leur performance relative (�tness) liée à l'objectif
du problème. Une nouvelle population des individus survis (les autres disparaissent car ils
sont les moins adaptés) est crée à la base de ces performances en utilisant des opérateurs
génétiques simples : la sélection, le croisement et la mutation. Ce cycle est répété jusqu'à
la satisfaction d'un critère d'arrêt et avoir une solution satisfaisante. Les membres de la
dernière génération sont habituellement très di�érents de leurs ancêtres car ils possèdent de
l'information génétique à travers l'héritage génétique. Ce dernier est très important car il
permet à la population d'être adaptée et donc répondre au critère d'optimisation.
La �gure (3.8) illustre les principales étapes d'un AG. Chacune de ces étapes est décrit
soigneusement dans la suite :

� Codage : la façon avec laquelle on code les individus est très importante pour la
réussite de l'optimisation par AG. Cette première étape consiste à modéliser chaque
point de l'espace de recherche sous forme d'une structure de données spéci�que ap-
pelé génotype ou ensemble de chromosomes. Ce codage caractérisera dans la suite
de l'algorithme chaque individu de la population. Il existe di�érents types de codage
comme : codage binaire et le codage réel. Le choix du type de codage dépend de
l'objectif du problème traité.

� Génération de la population initiale : Le point de départ de l'évolution de la
population au cous du cycle de reproduction est la génération des dispositifs de dé-
part. Le bon choix de ces derniers conditionne fortement la rapidité de l'algorithme.
Toutefois, l'initialisation aléatoire de la population initiale est plus simple à réali-
ser puisqu'elle génère les valeurs des gènes au hasard selon une distribution uniforme.
Néanmoins, le faite de guidée la génération initiale vers des sous domaines intéressants
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Figure 3.8 � Di�érent étapes d'un algorithme génétique

de l'espace de recherche peut être fructueux pour les étapes suivantes. Par exemple si
on a un problème d'optimisation sous contraintes, il est préférable de générer des élé-
ments réalisables. Une taille ainsi qu'une diversité assez importants de la population
initiale garantissent un parcours de l'espace d'état dans un temps limité.

� Fitness : La �tness est une fonction d'évaluation dé�nit pour mesurer la performance
des individus de la population a�n de juger leur qualité d'adaptation et les compa-
rés aux autres. La dé�nition de cette fonction ne suit aucune règle, elle peut être
quelconque mais elle est généralement liée au formalisme du critère d'optimisation.

� Sélection : Cette phase repose sur la fonction d'évaluation pour sélectionner statis-
tiquement les meilleurs individus d'une population et éliminer les mauvais pendant le
passage d'une génération à une autre. Cet opérateur de reproduction vise également
à donner une chance aux mauvais éléments car ils peuvent, par les autres opérateurs,
engendrer des enfants pertinents. Di�érents techniques de sélection sont proposées
dans la littérature, on cite par exemple : sélection uniforme, sélection par tournoi,
sélection par roulette. Pour plus de détail sur ces techniques on réfère le lecteur à [61].

� Croisement : Cet opérateur joue un rôle très important pour garantir l'explosion de
l'espace de recherche et assurer une diversité de la population en manipulant la struc-
ture des chromosomes de deux individus appelés parents a�n de générer deux enfants.
La combinaison de deux parties des parents est réalisée sous l'espérance qu'un des
deux enfants au moins héritera de bons gènes de leurs ancêtres et par conséquent sera
mieux adapté qu'eux. Le croisement n'enrichit pas seulement les solutions possibles
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dans la population mais aussi il dirige l'algorithme vers la convergence. Il existe plu-
sieurs méthodes de croisement par exemple le croisement uniforme, en un point, ou
en multiples points.

� Mutation : Si le croisement intensi�e la recherche pour la convergence en creusant
dans des zones spéci�ques, la mutation transporte cette recherche vers une nouvelle
région pour assurer la diversi�cation et éviter une convergence prématurée de l'algo-
rithme vers un optimum local. En addition, elle évite la génération d'une population
uniforme incapable d'évaluer durant le processus de l'algorithme. Pour cela, il est
nécessaire que le taux de croisement soit plus élevé que la mutation pour éviter l'ex-
ploration aléatoire de l'espace de solutions. Pratiquement, l'opérateur de mutation
opère sur l'information génétique de l'individu sélectionnés pour cette étape en mo-
di�ant un ou plusieurs de ses gènes. Un exemple illustratif du principe de mutation
est montré dans la �gure (3.9).

Figure 3.9 � Example illustrant la modi�cation d'un gène pour la mutation

� Remplacement : Cette étape intervient à la �n de chaque itération de l'algorithme
pour déterminer parmi les individus résultant de la phase de reproduction et leurs
parents, ceux qui vont passer à la nouvelle population. Parmi les techniques de rem-
placement on trouve une appelée : Remplacement stationnaire qui remplace toujours
les parents par les enfants sous l'hypothèse que ces derniers sont plus performants
que leurs parents. En revanche, Un deuxième exemple de remplacement consiste à ne
conserver que les meilleurs individus parmi les parents et leurs enfants. Ce type est
appelé remplacement élitiste.

� Test d'arrêt : Comme tout algorithme itératif, le test d'arrêt joue un rôle important
pour mettre �n au processus d'apprentissage et indiquer la solution qui est su�sam-
ment approchée de l'optimum. Il faut bien choisir ce critère car un arrêt prématuré ne
donne pas de bonne optimalité. On peut citer des exemples de test d'arrêt comme :
après un nombre �xé de générations, lorsque l'évolution de la population est ralentie
ou lorsque la �tness d'un individu dépasse un certain seuil �xé au départ.

Comme nous avons cité précédemment, un grand avantage de l'AG est son adaptation à la
nature du problème. Le paragraphe suivant présente en détail l'adaptation de l'AG à notre
problème d'optimisation.

3.5.2 Adaptation des Algorithmes génétiques au modèle proposé

Arrivons à ce stade, nous exposons notre adaptation de l'algorithme génétique à la
modélisation mathématique que nous avons proposée précédemment. Nous dé�nissons en
premier lieu, le type de codage utilisé, suivie par la génération de la population initiale.
La fonction d'évaluation des individus utilisée, ainsi que les deux opérateurs d'évolution de
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la population sont ensuite présentés en détail. En�n, l'étape de remplacement est mise en
÷uvre a�n de déterminer les individus participant à l'itération suivante.

Expliquons tout d'abord la raison pour laquelle nous avons choisi l'AG comme méthode
d'optimisation :

� La possibilité de tomber sur un minimum local est réduite parce que la procédure
d'échantillonnage de l'AG commence à partir d'une population initiale

� Le cycle de reproduction est e�ectuée à l'aide des opérateurs génétiques d'une manière
stochastique et pas déterministe

� Le résultat de l'AG est indépendant de la continuité de la fonction objectif ou l'exis-
tence de sa dérivée, parce que l'algorithme fonctionne sur une forme codée des para-
mètres

Dé�nissons alors les di�érentes entités de l'AG adapté au problème d'optimisation d'archi-
tecture du PMC :

3.5.2.1 Codage

Le codage des individus (solutions possibles du problème) de la population doit re�éter
e�cacement l'architecture d'un réseau multi-couches avec nombre de couches, nombre de
neurones dans chaque couche et poids de connexions à l'aide des variables de la modélisation
(�gure (3.18)). Pour cela, la représentation choisie contient trois chromosomes : un vecteur,
une matrice et un cube. Les deux premiers chromosomes sont codés selon un codage binaire
car ils présentent des variables de décision et la troisième selon un codage réel car elle est
une variable réelle. Le vecteur représente les couches cachés présentes dans le réseau tel que
le 1 indique la dernière couche cachée selon la dé�nition de la variable vi. Chaque ligne de la
matrice représente les neurones présents dans chaque couche cachée du réseau selon la dé�-
nition de la variable ui. Quant au troisième chromosome, chaque matrice du cube représente
les connexions entre les neurones de deux couches successives dans le réseau.
A titre d'exemple, la �gure (3.10) présente une modélisation (codage) d'un individu de la
population. La �gure illustre deux chromosomes U et V de l'individu qui correspondent res-
pectivement aux neurones et couches du réseau. Cet exemple représente un réseau contenant
cinq couches : la première, deuxième et quatrième contiennent trois neurones, dans le troi-
sième on a quatre et dans la cinquième on a cinq.
La modélisation qu'on a adaptée prend en considération la simplicité et la clarté du codage
dans le but de simpli�er la manipulation des individus par les opérateurs génétiques dans la
suite de l'algorithme.

3.5.2.2 Génération des individus initiaux

L'initialisation de la population représente un point de départ très important pour l'ini-
tialisation de l'AG. Le choix du point de départ représente généralement un dé� pour les
chercheurs. Dans ce travail nous générons un ensemble d'individus initiaux aléatoirement se-
lon une distribution uniforme. En addition, pour contribuer à la réussite de l'algorithme, nous
guidons l'initialisation de la population vers des sous domaines intéressants par la génération
d'individus satisfaisant les contraintes du problème (�gure (3.18)).
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Figure 3.10 � Exemple du codage adapté pour l'approche OPT-MLP d'un individu de la
population

3.5.2.3 Fitness

Nous dé�nissons la fonction d'évaluation fit(i) (équation (3.19)), associée à chaque in-
dividu i de la population. Cette fonction retournera une valeur numérique indiquant la
performance de l'individu ainsi que sa chance d'être sélectionné pour les étapes suivantes.
La Fitness (3.19) représente l'inverse de l'erreur du réseau i, indiquée dans l'équation (3.13),
après apprentissage par rétro-propagation de gradient.

fit(i) =
1

1 + E(i)
(3.19)

Les individus ayant une grande �tness auront une grande performance.

3.5.2.4 Sélection

Dans ce travail, la sélection des individus, qui vont participer par la suite à la mutation
et le croisement, est faite aléatoirement selon une distribution uniforme.

3.5.2.5 Croisement

La première étape d'évolution de la population aura lieu à ce niveau à l'aide de
l'opérateur de croisement. La recherche de la convergence est élaborer par une technique
classique (croisement en un point) en combinant des parties de deux parents choisis dans la
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phase de sélection. Choisissons un point de croisement di�érent pour chaque chromosome,
la permutation des parties parentales donne naissance à deux enfants : la première partie
du parent 1 jusqu'au point de croisement et la seconde du parent 2 partent à l'enfant 1 et
le reste à l'enfant 2.

Pour donner une visualisation de la technique adaptée pour le croisement, nous présentons
l'exemple (3.11).

Figure 3.11 � Exemple illustratif de la manière avec laquelle deux parents de la population
sont croisés à l'aide du croisement en un seul point mais di�érent pour chaque chromosomes

3.5.2.6 Mutation

A�n de diversi�er notre population et éviter la convergence prématurée, les parents sé-
lectionnés pour la mutation à l'aide d'une probabilité pm, sont perturbés par des petits
changement de leurs informations génétiques. Le principe de ce changement consiste à per-
muter deux gènes choisis au hasard du chromosome V et deux autres de chaque ligne du
chromosome U. La �gure (3.12) présente un exemple de la technique choisie pour la mutation.

3.5.2.7 Remplacement

Pour la création de la nouvelle population, nous utilisons le principe de la méthode
d'élitisme en conservant les meilleurs individus parmi les anciens et reproduits.

Dans la section suivante, nous présentons une simulation et examination de la méthode
proposée dans le but d'illustrer ses avantages et la comparer à autres méthodes de littérature.
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Figure 3.12 � Description de la technique utilisée pour la mutation d'un individu de la
population

3.6 Résultats expérimentaux

Dans cette section nous visons à montrer la capacité de notre méthode à réduire l'ar-
chitecture d'un PMC et donner des résultats satisfaisants en terme de classi�cation. La
performance de la méthode est alors examinée via des expériences réalisées en utilisant cinq
bases de données (Iris, Pima Indian Diabetes, Wine, Hayes-Roth and Glass) connues dans
la littérature de la classi�cation. Ces données sont issues de l'université de California-Irvine
(UCI) machine learning repository [1]. Le tableau (3.1) liste les caractéristiques des bases de
données utilisées : elles sont de divers types, couvrent des exemples de di�érentes tailles et
di�érent nombres de classes et d'attributs.

Table 3.1 � Caractéristiques des bases de données utilisées pour la validation de notre
modèle

Base de
données

Taille Données
d'apprentis-
sage

Données
de test

Nombre
d'attri-
buts

Nombre
de
classes

Glass 214 171 43 9 6

Iris 150 120 30 4 3

Wine 178 142 36 13 3

Pima 768 614 154 8 2

Hayes-
Roth

132 106 26 4 3

Le tableau (3.1) montre le nombre total d'instances dans chaque base de données, avec
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le nombre de données utilisées pour la phase d'apprentissage et la phase de tests, le nombre
d'attributs et le nombre de classes. Ces deux nombre déterminent respectivement le nombre
de neurone dans la couche d'entrée du PMC et celui des neurones de la couche de sortie.

Quatre expériences ont été élaborées dans ce travail pour donner plus de �abilité au
résultats. la base de données est divisée sur deux : 80% pour la base d'apprentissage et 20%
pour le test.

L'objectif de la première simulation est de montrer la capacité de notre méthode à opti-
miser le nombre de couches cachées et des unités cachées pour les cinq bases de données. Le
tableau (3.2) présente le réseau optimisé trouvé par la méthode proposée pour chaque base
de données. En plus, ce tableau présente l'erreur associée à la fonction objectif du modèle
(3.18) pour la phase d'apprentissage et de test.

Table 3.2 � L'architecture optimale obtenue par OPT-MLP pour les cinq bases de données

Bases de données {Nopt,nopt} Erreur d'apprentissage Erreur de test

IRIS {1, 6} 0.047 0.005

GLASS {1, 11} 0.448 0.441

WINE {1, 7} 0.09 0.13

Hayes-Roth {1, 8} 0.28 0.44

Pima Indian diabetes {2, (7, 5)} 0.32 0.37

Le tableau (3.2) indique clairement que la méthode OPT-MLP est capable d'optimiser
le nombre de couches et de neurones cachés du perceptron. Ces paramètres trouvés sont
su�sants pour donner une erreur satisfaisante de classi�cation pour toutes la bases utilisées.
Dans ce contexte, nous remarquons que l'erreur de test est inférieure à celle d'apprentissage
pour IRIS et GLASS. De plus ce tableau montre qu'une seule couche est su�sante pour
séparer les classes de données sauf PIMA qui a besoin de deux couches pour une bonne
séparation de données.

Le premier objectif de ce travail est l'optimisation d'architecture, alors une comparaison
avec des méthodes qui ont le même objectif sera béné�que. Nous allons comparer avec un
travail récent (AOM) [80] qui a un principe semblable à celui développé dans ce travail. Les
auteurs de [80] ont validé leur méthode sur la base de données IRIS et ils ont optimisé le
nombre de neurones dans deux couches cachées. Les résultats de la comparaison sont stockés
dans le tableau (3.3).

� ni,max : le nombre initial de neurones dans la couche i
� ni,opt : le nombre optimal de neurones dans la couche i

Le tableau de comparaison montre que l'approche OPT-MLP est plus performante en terme
d'optimisation en comparaison avec l'approche AOM. En e�et, le réseau optimal trouvé
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Table 3.3 � Résultats de l'approche OPT-MLP en comparaison avec l'approche AOM pour
la base de données IRIS

n1,max, n2,max

n1,opt, n2,opt

OPT-MLP AOM

7.7 0.4 3.4

7.7 0.4 3.4

9.9 0.4 3.3

10.10 0.7 4.4

par OPT-MLP utilise une seule couche qui contient un nombre plus petit de neurones tan-
dis que l'approche AOM utilise deux couches qui contient un nombre de neurones plus grand.

Autre comparaison avec des méthodes désignées pour l'optimisation de l'architecture
du perceprton [97][141][113][118][40][114] a été e�ectuée pour évaluer l'e�cacité de notre
approche. Les résultats sont rangés dans le tableau (3.4). On note que cette comparaison est
validée sur la base IRIS avec 222 données d'apprentissages et 78 données de test.

Table 3.4 � Résultats obtenus par l'approche OPT-MLP en comparaison avec six méthodes
d'optimisation de l'architecture pour la base IRIS

Algorithmes Nbr de C.C Nbr de N.C Taux de reconnaissance (%)

OPT-MLP 1 14 100

CP-NN 1 19 ± 2 95.57 ± 1.03

EFAST FNN 1 21±2 93.81±1.32
AGPNNC 1 24±2 93.27±1.32
AMGA 1 23±2 94.33±2.22
MPANN-HN 1 100 94.52±1.46
EI-ELM 1 121±8 95.52±2.16

� Nbr de C.C : Nombre de couches cachées
� Nbr de C.C : Nombre de neurones cachés

A partir du tableau (3.4) nous constatons que toutes les méthodes utilisent une seule
couche pour séparer les données de la base d'IRIS. Par ailleurs, notre approche fournit le
meilleur nombre de neurones cachés ainsi que le meilleur et l'optimal taux de classi�cation
en comparaison avec les méthodes citées dans ce tableau.
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D'après les expériences précédentes, notre approche fournit des résultats satisfaisants, en
terme d'optimisation. Cela prouvent la puissance et la performance de l'approche OPT-MLP.

La comparaison suivante sera e�ectuée dans le but d'illustrer les capacités classi�antes
du réseau optimal trouvé par notre approche. Nous comparons le taux de reconnaissance
des classes trouvées par notre approche à celui trouvé par douze méthodes de classi�cation :
QSTAR algorithm (Q*), Incremental Decision Tree Induction software (ITI), CN2 software
(CN2), C4.5, C4.5 rules, 5-Nearest Neighbor (K5), Learning Vector Quantization (LVQ),
Radial Basis Function (RBF) network, Nevada back propagation (NEV-prop), Linear
Machine Decision Tree (LMDT) and Oblique Classi�er (OC1). Ces classi�eurs sont proposés
dans [109], [72], [116].

Nous dé�nissons la grandeur A selon laquelle nous comparons nos résultats à ceux des
autres méthodes dans le tableau (3.5).

A =
Nobre total des objets bien classés

Nombre total des objets
× 100 (3.20)

Table 3.5 � Résultats de classi�cation obtenus par l'approche OPT-MLP en comparaison
avec douze classi�eurs

Approches Iris Glass Wine Pima Hayes-Roth

OPT-MLP 100 72.09 94.44 74.02 73.07

LMDT 95.45 60.59 95.4 73.51 78.94

OC1 93.89 57.72 87.31 50 63.73

LVQ 92.55 60.69 68.9 71.28 52.26

Q* 92.1 74.78 74.35 68.5 74.84

K5 91.94 69.09 69.49 71.37 55.21

CN2 91.92 70.23 91.09 72.19 75.21

C4.5 91.6 70.23 91.09 71.02 70.03

C4.5rule 91.58 67.96 91.9 71.55 75.95

ITI 91.25 67.49 91.09 73.16 78.6

NEV-Prop 90.34 44.08 95.41 68.52 78.91

RBF 85.64 69.54 67.87 70.57 70.03

Les résultats de comparaison listés dans le tableau (3.5) traduisent la performance du
réseau optimal en classi�cation. Plus précisément, notre approche, OPT-MLP, a obtenu le
meilleur taux de classi�cation (100 %) pour la base de données IRIS et le meilleur résultat
(74.02%) supérieur à tout les autres classi�eurs pour Pima Indian Diabetes. De même
pour la base GLASS, l'approche OPT-MLP donne un taux de reconnaissance de 72.09%
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supérieur à celui obtenu par toutes les autres approches sauf Q* qui atteint 74.78%.
Concernant la base de données WINE, Notre approche a réussi à bien classer 94.44% les
données. Avec ce résultat notre approche a dépassé aussi les autres classi�eurs sauf les
approches LMDT et NEV-Prop avec une faible di�érence de 1%. Pour la dernière base
de validation (Hayes-Roth), nous pouvons constater que l'approche OPT-MLP reconnait
les classes de 73.07% de données. Avec ce résultat, notre approche arrive à dépasser les
approches suivantes : OC1, LVQ, K5, C4.5 et RBF.

Avant de clôturer cette section, nous mentionnons les remarques suivantes :
� Le modèle développé dans ce travail peut être appliqué par d'autres versions du per-

ceptron multi-couches (comme le réseau HMLP [177], ELM [195], PNN [194]) pour
béné�cier des avantages de l'approche proposée.

� Il est di�cile d'e�ectuer des comparaisons en terme de temps de calcul en raison
de la di�érence des outils utilisés par chercheurs comme : système d'exploitation,
con�guration informatique, langage de programmation, etc.

3.7 Conclusion

Suite à un état de l'art sur la problématique de sélection de l'architecture optimale
du PMC, nous avons présenté notre nouvelle approche (OPT-MLP) visant à optimiser
le nombre de couches et de neurones d'un réseau maximal en supprimant les unités
inutiles de la �n du réseau. Cet objectif est réalisé grâce à une nouvelle modélisation
mathématique non linéaire à variables mixtes sous contraintes dans le but de choisir
l'architecture adéquate avec la meilleure stabilisation des poids du PMC grâce à la
méthode de rétro-propagation de gradient. La résolution du modèle a été élaborée par
l'adaptation des algorithmes génétiques. A�n d'évaluer la performance de l'approche
OPT-MLP, des expériences en terme d'optimisation et de classi�cation ont été réalisées en
utilisant des bases de données benchmarks issues de "UCI machine learning repository".
Les résultats de ces expériences montrent que l'approche OPT-MLP a prouvé une bonne
capacité à optimiser les paramètres du réseau et avoir un taux de reconnaissance satisfaisant.

Les résultats sont très satisfaisants et comparables à ceux trouvés dans la littérature.
Cela nous encourage à creuser davantage dans ce domaine et s'attendre à des améliorations
considérables par la proposition de nouveaux opérateurs génétiques, l'ajout de nouveaux
paramètres dans le modèle et l'amélioration de la phase d'apprentissage par de nouvelles
méthodes moins couteux en temps de calcul.

Nous avons détaillé dans ce chapitre les caractéristiques du PMC dans le domaine de la
classi�cation supervisée. Grâce à celles-ci, nous nous sommes intéressés à adapter ce type
de réseau à la classi�cation non supervisée. Cet objectif est réalisé à l'aide d'une nouvelle
méthode s'appuyant sur l'algorithme de k-means. Ce travail fait l'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Contribution à la classification

automatique par le réseau PMC et

une nouvelle version de k-moyennes

4.1 Introduction

Dans le même cadre de sélection de paramètres, nous proposons une nouvelle mé-
thode hybride qui vise à adapter le PMC à la classi�cation non supervisée. Cet objectif
est réalisé à l'aide d'une nouvelle approche de k-means qui consiste à générer une sé-
rie de partitions pour sélectionner la meilleure. Celle ci va étiqueter les données sans
avoir aucune information a priori. Baptisée H-kmeans, cette méthode est capable de
surmonter le problème de sélection de paramètres initiaux de l'algorithme de k-means,
chercher le nombre de clusters adéquat, ainsi que la meilleure partition. Ces résultats sont
exploités par la suite, grâce aux indices d'évaluation des données de la partition, pour
choisir les meilleures données de chaque classe, qui vont participer à l'apprentissage du PMC.

Pour présenter ce travail, nous commençons par détailler le fondement de la méthode de
k-means et positionner sa problématique dans les sections 2 et 3. Un bref état de l'art sur
les méthodes dédiées à la résolution du problème posé ainsi que les méthodes qui combinent
l'algorithme de k-means avec celui du PMC, sera donné dans la section 4. Par la suite, nous
proposons notre approche hybride en trois étapes : clustering, sélection et apprentissage.
Plus précisément, dans la première étape, nous présentons la nouvelle méthode H-kmeans.
Dans la deuxième méthode, nous expliquons la méthode de sélection des objets pertinents
qui représenteront les entrées étiquetées du PMC. La dernière étape traite l'apprentissage
du réseau multi-couches par les données sélectionnées. A�n de montrer l'e�cacité de cette
approche, nous exposons la simulation à l'aide d'une étude comparative avec d'autres
méthodes, en utilisant un ensemble de bases de données benchmarks. En�n, nous concluons
et discutons d'éventuelles extensions et futures suggestions d'amélioration.
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Le travail présenté dans ce chapitre a fait l'objet d'un article publié dans le journal
international : "WSEAS TRANSACTIONS on COMPUTERS" [101].

4.2 Méthode k-moyennes

La méthode de centres mobiles (k-moyennes) due à Forgy [86] est la plus ancienne et la
plus simple méthode de partitionnement qui se base sur l'erreur quadratique [159] comme
critère d'évaluation de la partition. L'objectif général de la méthode est d'obtenir la partition
optimale qui, pour un nombre k �xé de classes, minimise l'erreur quadratique. Pour atteindre
cet objectif, Le principe de cette méthode est de dé�nir a priori k centres arbitraires c1, . . . , ck
et de regrouper les données autour du plus proche centre. Géométriquement, cette technique
revient à partager l'espace des données en k zones dé�nies par les plans médiateurs des
segments [ci, cj]. Par itération, de nouveaux centres (référents) sont calculés à partir des
classes qui viennent d'être formées. Par la suite, de nouvelles partitions sont générées par la
technique de plus proche centre de chaque donnée jusqu'à avoir la partition optimale.

4.2.1 Fondement mathématique de k-means

La quanti�cation vectorielle recherchée par la méthode des k-moyennes est représentée
par l'ensemble des vecteurs référents W et par la fonction d'a�ectation ℵ qui minimisent
I (W,ℵ) sur l'ensemble d'apprentissage A. Puisqu'on minimise les vecteurs référents et la
fonction d'a�ectation, il faut faire apparaître la fonction d'a�ectation ℵ. La quantité I (W,ℵ)
que l'on cherche à minimiser s'écrit alors sous la forme :

I (W,ℵ) =
∑
zi∈A

‖zi −Wℵ(zi)‖
2 =

∑
c

∑
zi∈Pc∩A

‖zi −Wc‖2 (4.1)

I (W,ℵ) =
∑
c

∑
zi∈A

‖zi −Wc‖2 =
∑
c

Ic (4.2)

L'inertie Ic représente l'erreur de quanti�cation obtenue si l'on remplace chaque observation
de Pc par son référent wc. Alors la quantité I (W,ℵ) que l'on cherche à minimiser représente la
somme des inerties locales Ic. Le processus de minimisation de la fonction coût par la méthode
de k-moyennes consiste à optimiser deux variables alternativement. En e�et, L'algorithme
procède d'une manière itérative et chaque itération comporte deux phases. La première phase
minimise I (W,ℵ) par rapport au paramètre ℵ en supposant les valeurs des centres �xées
aux valeurs calculées précédemment. Dans cette étape, on génère une nouvelle partition en
calculant la nouvelle fonction d'a�ectation ℵ. La seconde phase suppose que la fonction
d'a�ectation est �xée à la valeur qui vient d'être calculée et minimise la fonction I (W,ℵ)
par rapport au paramètre W. Cette procédure fait décroître la valeur de I (W,ℵ) à chaque
itération.
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4.2.2 Phases d'apprentissage

La description d'une itération de l'apprentissage de la méthode proposée est résumée
dans les étapes suivantes :

4.2.2.1 Phase d'a�ectation

C'est la première phase de l'itération qui consiste à minimiser I (W,ℵ) par rapport à
la fonction d'a�ectation ℵ, et �xer la première variable (l'ensemble des centres W ). La
minimisation par rapport à la partition s'obtient en a�ectant chaque observation z au référent
Wc selon la nouvelle fonction d'a�ectation ℵ.

ℵ (zi) = argminr=1,...,p‖zi −Wr‖2 (4.3)

Cette nouvelle fonction d'a�ectation ℵ dé�nit une nouvelle partition P de l'ensemble de
données, où chaque observation zi est a�ectée au plus proche référent Wc. Cette partition
est formée par les Voronois des référents Wc (�gure (4.1)). Ce type d'a�ectation réduit le
terme correspondant à zi dans la fonction de coût I (W,ℵ).

Figure 4.1 � Diagramme de Voronoi (tiré de [139]) : dé�nition d'une partition telle que
chaque sous ensemble de la partition est associé à l'un des référents

4.2.2.2 Phase de minimisation

A la seconde phase de l'itération, la fonction coût décroit à nouveau en fonction de
l'ensemble des vecteurs référents et en �xant la deuxième variable (fonction d'a�ectation).
La fonction coût I (W,ℵ) est quadratique et convexe par rapport à W alors elle atteint le
minimum global pour ∂I

∂W
= 0.

∂I

∂W
= 0 =

[
∂I

∂W1

,
∂I

∂W2

, ...,
∂I

∂Wp

]p
(4.4)
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Le calcul du vecteur gradient associé à tout référentWc permet d'obtenir un ensemble d'équa-
tions vectorielles :

∀c
∑
zi∈A
ℵ(zi)=c

(zi − wc) = 0 (4.5)

Ces équations dé�nissent les p nouveaux centres, et la mise à jour au cours de l'algorithme
se fait selon cette formule :

Wc =

∑
zi∈Pc∩A zi

nc
(4.6)

Où nc représente le nombre d'éléments de la classe C de la partition P . D'après cette
formule les référents wc sont alors les centres de gravité des observations Pc ∩ A.

Figure 4.2 � : Illustration des étapes de la méthode de k-moyennes de l'étape (a) d'initiali-
sation des centres des classes, à l'étape (c), de convergence en passant par des itérations de
mises à jour et de réa�ectation des données

Pour cet algorithme, Il existe une preuve de convergence citée dans le livre d'apprentissage
statistique [63].

L'algorithme de la méthode "k-moyennes" [103] [158] est résumé dans l'algorithme (5).
On peut utiliser la méthode du gradient stochastique, qui recalcule les référents chaque fois
qu'une observation zi est présentée.
Les étapes de la méthode de k-moyennes sont présentées sous forme d'un schéma illustratif
dans la �gure (4.3).

4.3 Problématique

Grâce à ses avantages, la méthode de k-moyennes a connu un grand succès et elle est
largement utilisée dans plusieurs domaines et di�érentes applications : [172] [151] [147] [3]
[163] [127]. En e�et, cette méthode est caractérisée par sa facilité d'implémentation, sa
complexité linéaire (O(nkl) avec n le nombre de données, k le nombre de classes et l le
nombre d'itérations nécessaire pour la convergence de l'algorithme), son indépendance à
l'ordre de présentation des données. Aussi, le fait de comparer les données à leurs centres
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associés réduit le temps de compilation de l'algorithme. La convergence est garantie par
cette méthode en un nombre �ni d'itérations.

Algorithm 5 Algorithme de k-moyennes
Entrées: k, P, P ′, Niter
Sorties: P
Phase d'initialisation : choisir les k référents initiaux d'une manière aléatoire
Tant Que l'inertie intra-classe ne s'est pas stabilisée ou Niter n'est pas atteint faire
� Phase d'a�ectation : les k référents étant connus, générer une nouvelle partition P ′

en misant à jour la fonction d'a�ectation ℵt associée àW t−1 : on a�ecte chaque objet
à la classe dont le centre est le plus proche (équation (4.3))

� Phase de minimisation : calcul des nouveaux référents W t (centres de gravité des
classes de la nouvelle partition P ′) en appliquant l'équation (4.6)

P ← P ′, t← t+ 1
Fin Tant Que

Figure 4.3 � Schéma de l'algorithme d'apprentissage de la méthode de k-moyennes

Malgré ces avantages, la méthode sou�re d'une sensibilité au bruit et aux points aberrants
qui in�uencent la valeur de la moyenne. Cette méthode n'est appliquée qu'aux données
numériques où la moyenne est dé�nie. Le problème majeur de cette méthode est la sélection
des paramètres initiaux. En e�et, la partition �nale (optimum de la fonction (4.1)) trouvée
par l'algorithme est très dépendante au choix des centres initiaux. Pour illustrer ce problème,
nous présentons la �gure (4.4), où nous donnons deux exemples possibles pour l'initialisation
de l'algorithme de k-means.

D'après les deux cas traités dans la �gure (4.4), nous constatons que si les centres
initiaux ne sont pas proprement choisis (cas 2), l'algorithme tombe dans un minimum
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Figure 4.4 � Exemple (inspiré de [122]) d'illustration du problème d'initialisation de l'al-
gorithme de k-moyennes

local qui ne donne pas une bonne classi�cation. Alors qu'un choix approprié (cas 1) guide
l'algorithme de k-moyennes vers le minimum global qui donne la meilleure classi�cation.

Un deuxième problème majeur est le choix du nombre de centres k. D'après la �gure
(4.4), nous constatons que même si on donne le nombre exacte pour k, on aura pas la bonne
solution si les centres ne sont pas bien choisis.

D'après ces remarques, nous devons s'intéresser à la sélection de ces deux paramètres.

Les perceptrons multi-couches sont les réseaux de neurones les plus couramment uti-
lisés grâce à leurs avantages qu'on a traité précédemment. A l'aide des couches cachées,
les informations issues de la couche d'entrée sont traitées et transmises vers la couche de
sortie. Au cours de l'apprentissage, les poids du réseau sont ajustés a�n de minimiser l'er-
reur quadratique entre la sortie calculée par le réseau et la sortie désirée selon l'algorithme
d'apprentissage adopté. Bien que ce type de réseaux de neurones représente un classi�eur
universel qui joue un rôle très important en classi�cation supervisée, le résultat qu'il fournit
peu être a�ecté par le choix des données de l'apprentissage. La quantité et la qualité de ces
données sont très importantes pour une bonne généralisation, tel que l'erreur de l'apprentis-
sage diminue avec l'augmentation de la taille de l'échantillon d'apprentissage. Aussi, le bon
choix des données d'apprentissage donne de bons résultats tel que les données présentant des
anomalies, ou qui sont irrégulières, perturbent le processus d'apprentissage. Par conséquent,
cela améliore les capacités d'apprentissage d'un réseau neuronal multi-couches et réduit le
temps de calcul et les ressources requis par le processus d'apprentissage.
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4.4 État de l'art

Plusieurs variantes de la méthode de k-moyennes [6] ont été reportées dans la littérature
pour remédier aux limites de cet algorithme :

� Global k-means [148] : c'est une approche itérative qui consiste dans chaque itération
à dé�nir un nouveau centre selon une procédure de recherche déterministe globale, et
tourner k-means avec les i+1 centres calculés. Elle commence par calculer le centre de
gravité x̄ = a

n

∑n
i=1 xi de l'ensemble de données prévues pour la classi�cation. Celui-ci

est dé�ni comme premier centre. A l'itération i (i ∈ 1, . . . , k − 1), N exécutions de
k-means sont e�ectuées en considérant chacun des N données un candidat à être
le i + 1 centre. Global k-means ne dépend pas des conditions initiales. Cependant
elle est couteuse en terme de calcul pour les données de grande taille, puisque elle
nécessite N(k−1) tournées de k-means sur l'ensemble des données. Pour cette raison,
les auteurs proposent quelques modi�cations de la méthode pour réduire le temps
de calcul par : la suppression des données les plus proches aux centres calculés dans
l'itération précédente et l'utilisation de l'inégalité triangulaire qui permet d'esquiver
les calculs non nécessaires.

� k-means++ [12] : Cette version propose une amélioration probabiliste de la version
originale au niveau du calcul des vecteurs référents des classes. En e�et, le premier
centre est choisi aléatoirement alors que le ime centre x′ est sélectionné parmi l'en-
semble de données avec une probabilité égale à :

md(x′)
2∑n

j=1md(xj)2
(4.7)

Oùmd (x′) est la distance minimale de x′ aux i−1 centres sélectionnés précédemment.
Cette méthode a une complexité de θ(log(k)). Une modi�cation de cette méthode
appelée � greedy k-means++ � a été proposée dans le but d'éviter le choix de deux
centres proches entre eux. Pour cela, en premier lieu, la méthode cherche log(k)
centres d'une manière probabiliste dans chaque itération. En deuxième lieu, elle
sélectionne le vecteur référent qui minimise la fonction coût de clustering.

� K-médoides : Cet algorithme, proposé par [130], permet de classi�er des données de
façon plus robuste en cherchant à diminuer la sensibilité de l'algorithme k-moyennes
aux valeurs atypiques dans l'ensemble de données. Cette sensibilité augmente avec
l'utilisation de l'erreur quadratique. Pour diminuer cette sensibilité, la méthode vise
à choisir soigneusement les représentants des k classes appelés médoïdes. Ce dernier
représente l'observation d'une classe qui minimise la moyenne des distances ou dis-
similarités aux autres observations de la classe en utilisant un critère d'erreur absolue
E dé�nit par :

E =
k∑
j=1

∑
p∈Cj

|p− oj| (4.8)

L'algorithme fonctionne de manière analogue à celui de Mac Queen. À chaque itéra-
tion, un médoïde est mis en concurrence avec un autre individu aléatoire. Si l'échange
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améliore le critère, cet individu devient le nouveau médoïde. Cependant, une di�é-
rence majeur avec l'algorithme k-moyennes est qu'un médoïde fait partie des données
et permet donc de partitionner des matrices de dis-similarités. La méthode k-médoïdes
cherche à alléger la sensibilité aux points aberrants mais en contrepartie, elle est li-
mitée par le nombre d'observations (matrice de dis-similarités à stocker) et le temps
de calcul (la complexité de l'algorithme dans chaque itération est O(k(n− k)2)).

L'algorithme de k-means est présent dans la majorité des problèmes de clustering
[169][214][217][56]. De même pour le réseau neuronal PMC qui a été utilisé dans de
nombreux problèmes avec di�érents degrés de complexité et dans di�érents domaines
d'application [35][161] [49][208]. La combinaison de ces deux algorithmes est béné�que pour
plusieurs travaux dans di�érents domaines.
Venkatesh et Kumar [203] utilisent un PMC pour la classi�cation des images satellites
multi-spectrales a�n d'identi�er les régions d'intérêt tels que l'eau, le sol, la forêt, la terre,
etc. L'utilisation du résultat de clustering des images par l'algorithme de k-means comme
entrée du PMC était avantageuse. D'ailleurs, l'étude présentée dans ce travail montre que
l'hybridation PMC-k-means conduit à une classi�cation plus précise et plus rapide des
images multi-spectrales. De même, nous citons le travail d'Orhan et al. [171] où les auteurs
utilisent la sortie de l'algorithme de k-means comme une entrée du réseau neuronal � PMC �.
Ce dernier est introduit comme un mécanisme d'aide à la décision de diagnostic dans le trai-
tement de l'épilepsie. Une autre application de la combinaison entre le PMC et l'algorithme
de k-means, pour pro�ter de leurs avantages, est présentée par Al-Mohair et al. [3]. L'objectif
de cette combinaison est la détection des régions de la peau avec précision en exploitant les
informations de couleur et de texture. Un autre modèle, présenté par Faraoun et Boukelif
[83], vise à améliorer les capacités d'apprentissage du PMC, et réduire son intensité de calcul
par la réduction de l'ensemble d'apprentissage présenté au réseau multi-couches. Cet objectif
est réalisé grâce à l'algorithme de k-means qui est utilisé en premier lieu pour la classi�cation
de données et la sélection des plus pertinents. Nous terminons par le travail de Azimi et
al. [16] qui propose une nouvelle méthode de clustering basée sur l'algorithme de k-means,
appelée TB k-means, pour surmonter le problème d'initialisation des paramètres de cet
algorithme. Cette méthode est utilisée dans le but de trouver une bonne partition de données
d'irradiation solaire. Les clusters qui forment la partition trouvée vont par la suite fournir
les entrées du PMC après leur pré-traitement. Le réseau de neurones, à son tour, prévoit
les radiations solaires pour chaque classe de données, qui vont contribuer à la prévision �nale.

Bien que la combinaison du PMC et de k-means est avantageuse, mais il y a des pro-
blèmes qui se posent. Dans le but de résoudre ces problèmes, nous adaptons par la suite le
réseau multi-couches pour la classi�cation non supervisée à l'aide d'une nouvelle méthode
de clustering reposant sur la méthode de k-means comme méthode d'optimisation locale.

4.5 Description de l'hybridation proposée

La proposition de cette nouvelle méthode vise à atteindre les objectifs suivants :

� Développer un package de clustering automatique
� Surmonter le problème d'initialisation de paramètres de k-means
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� Sélectionner automatiquement le nombre de clustres
� Étiqueter les données d'apprentissage
� Adapter le perceptron multi-couches au problème de clustering
� Améliorer la capacité de généralisation du PMC

Pour atteindre ces objectifs, nous e�ectuons un processus itératif qui repose sur
l'utilisation de trois techniques principales : une heuristique de prétraitement, l'algorithme
de K-means et l'algorithme du PMC. Le processus de l'approche proposée se compose de
trois phases principales. L'objectif de la première est la sélection de paramètres (paramètres
initiaux de k-means, nombre de classes, partition optimale). Cela est réalisé grâce à
l'approche H-kmeans (�gure (4.5)) qui s'inspire du processus hiérarchique appliqué dans
le deuxième chapitre pour la carte topologique probabiliste. Le modèle étant sélectionné,
la deuxième phase consiste à étiqueter un nombre d'objets en sélectionnant les objets bien
classés de chaque classe et en associant à chacun une étiquète de sa classe. La dernière
phase lance l'apprentissage du PMC.

Plus précisément, le procédé est décrit avec plus de détail dans les paragraphes qui suivent.

4.5.1 Phase de sélection de paramètres

Dans cette phase, nous proposons une nouvelle méthode visant à surmonter le problème
d'initialisation de l'algorithme de k-means. En plus, elle propose une nouvelle alternative
pour sélectionner le nombre de classes de l'ensemble de données ainsi que la meilleure par-
tition. Cette méthode constitue une méthode d'optimisation globale qui ne dépend d'aucun
paramètre initial et emploie l'algorithme de k-means comme une méthode locale de la re-
cherche d'optimum (partition optimale). La méthode H-kmeans utilise un processus itératif
de génération de plusieurs solutions possibles pour sélectionner la meilleure grâce à des cri-
tères d'optimisation. En e�et, au lieu de choisir d'une manière arbitraire les valeurs initiales
des centres de clusters, comme est le cas avec la plupart des algorithmes de clustering, l'ap-
proche proposée veille à les choisir convenablement en procédant d'une manière incrémentale,
et en tentant d'ajouter, à chaque étape, un nouveau centre de cluster pour avoir une nou-
velle partition. La partition trouvée à chaque étape est évaluée pour sélectionner la meilleure
partition parmi l'ensemble des partitions générées. Le processus général de cette approche
est décrit dans la �gure (4.5).

Figure 4.5 � Etapes principales de l'approche de clustering

Plus précisément, pour résoudre un problème de clustering sans savoir le nombre de
clusters désiré, la méthode se déroule comme suit :
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En premier lieu, l'ensemble de données est divisé en deux sous-ensembles G1 et G2 selon
la technique de choix de la paire de données les plus loin dé�nie dans le chapitre (2) par la
méthode H-PrSOM. Les centres de G1 et G2 constituent les points de départ de l'algorithme
de k-moyennes (initialisation). Une fois les centres sont initialisés, l'apprentissage par
l'algorithme de k-means produit la partition P 1 = {C1, C2}. Celle-ci sera évaluée selon les
deux critères d'évaluation F et R2 que nous avons vus dans le premier chapitre.

Les étapes suivantes de cette phase sont élaborées de la même manière que la première
étape, sauf que le choix de la paire de données se fait dans la classe la plus hétérogène
Ch de la partition P i de l'étape i au lieu de l'ensemble de données total. L'hétérogénéité
de la classe est mesurée à l'aide du critère basé sur l'inertie des classes. Après la division
de la classe Ch qui se fait selon le critère de choix de la paire de données, cette classe est
substituée dans la partition P i par les deux nouveaux groupes résultants de la division.

Chaque étape contient alors les principales tâches suivantes :

� Substitution de la classe hétérogène par deux nouveaux groupes (sauf dans la première
étape)

� Calcul des centres des groupes
� Application de l'algorithme de k-moyennes
� Évaluation de la partition obtenue

Le processus est arrêté lorsque toutes les classes ont un cardinal inférieur à un seuil rela-
tivement faible ou l'hétérogénéité des classes est assez faible. Ainsi la meilleure partition est
retenue. Nous présentons le diagramme récapitulatif de la méthode de clustering développé
dans cette section (�gure (4.6)).

En ce qui pourrait être une préoccupation pour la complexité de calcul, la méthode
nécessite M (M < N) exécutions de l'algorithme de k-means. En fonction des ressources
disponibles et les valeurs de N (nombre de données), l'algorithme peut être une approche
intéressante puisque la performance de la méthode est excellente grâce à la qualité des
résultats trouvés et la vitesse de l'algorithme de k-means qui représente une qualité majeur.

4.5.2 Phase d'étiquetage de données

L'évaluation des partitions générées par l'approche proposée dans la première phase
fournit la sélection de la meilleure partition. Cette dernière donne le nombre de classes des
données ainsi que les classes obtenues. De chaque classe, nous sélectionnons un nombre
de données bien classées à l'aide de l'indice � silhouette � qui permet de déterminer les
données qui sont bien classées (indice proche de 1), mal classées (indice proche de -1), et
ceux qui se trouvent sur la frontière entre deux classes (indice proche de 0). Ces données
représentent un échantillon discriminant qui réalisera la phase de l'apprentissage par le PMC.

Thèse de Doctorat 114 Fidae Harchli



Contribution à la classification automatique par le réseau PMC et une

nouvelle version de k-moyennes

Figure 4.6 � Diagramme de la méthode H-kmeans

4.5.3 Phase d'apprentissage

Cette phase exploite le rendement des premières. En e�et, le perceptron multi-couches
cherche la généralisation à travers les données d'apprentissage trouvées précédemment. Le
nombre de neurones de la couche d'entrée du PMC dépend de la dimension des données,
alors que celui de la couche de sortie égal au nombre de classes déterminé par l'approche
proposée dans la première phase. Le nombre de couches et neurones cachés sont initialisés
arbitrairement.

Une illustration des étapes de la méthode globale de l'hybridation proposée est présentée
dans la �gure (4.7).

Figure 4.7 � Schéma illustratif des étapes de la l'approche globale

Pour tester la performance et la validité de la méthode proposée dans le domaine de la
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Table 4.1 � Description des données utilisées pour la validation de notre approche

Base de données Nombre d'objet Nombre d'attributs Nombre de classes

IRIS 150 4 3

WINE 178 13 3

SOYBEAN 47 35 4

HAYES-ROTh 132 5 3

GLASS 214 10 6

classi�cation automatique, nous présentons dans les sections suivantes les di�érentes expé-
riences e�ectués.

4.6 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous cherchons à valider la performance de la combinaison proposée
et montrer la capacité du PMC adapté pour classi�er des données non étiquetées. Pour se
faire, nous testons l'approche proposée sur cinq bases de données benchmarks (IRIS, WINE,
SOYBEAN, HAYES-ROTH, GLASS) issues de UCI machine repository. Nous présentons
les résultats numériques de notre approche illustrés sur des tableaux et �gures, ainsi que
des comparaisons avec d'autres méthodes de la littérature.

Dans le tableau (4.1), nous donnons quelques informations sur le nombre de données, le
nombre d'attributs et le nombre de classes dans chaque jeu de données utilisé. Pour montrer
la performance et l'e�cacité de notre approche, nous avons utilisé des bases de données
di�érentes en terme de taille et de nombre de classes. Pour avoir plus de détails sur la nature
des données utilisées, nous renvoyons le lecteur à l'annexe A.

4.6.1 Évaluation de l'approche de clustering proposée

En premier lieu, nous examinons la capacité de la méthode de clustering proposée, avant
l'apprentissage du PMC, à déterminer le nombre de clusters à l'aide de l'indice R2. Les
tableaux (4.2), (4.3), (4.4), (4.5), (4.6) et leurs �gures associées montrent les premières
itérations du processus de détermination du nombre de classes approprié ainsi que les
valeurs des indices F et R2 renvoyant la qualité de la partition.

Ces tableaux et courbes montrent que la méthode proposée a pu trouver le nombre exact
de classes pour toutes les bases de données utilisées. En e�et, les valeurs de l'indice R2

correspondant au nombre exact de classes sont 0,1357 pour IRIS, 0,0796 pour wine, 0,1098
pour Soybean, 0,1078 pour Hayes-Roth et 0,1098 pour Glass. Ces valeurs sont déterminées
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Table 4.2 � Résultats de variation des indices R2 et F en fonction du nombre de classes
pour les données de IRIS

Nombre de classes R2 F

1 0.1194 9.8936

2 0.1315 5.4518

3 0.1362 3.7317

4 0.1357 2.7468

5 0.1381 2.2102

6 0.1390 1.8292

7 0.1399 1.5566

8 0.1420 1.3649

9 0.1424 1.1995

10 0.1426 1.0644

11 0.1430 0.9560

12 0.1431 0.8630

selon la règle de l'indice R2 qui consiste à choisir le nombre de classes associé à la première
di�érence assez petite. Ce résultat très intéressant montre l'e�cacité de l'approche à trouver
le nombre de classes, la chose qui pose un grand problème dans le domaine de la classi�cation
non supervisée.

4.6.2 Évaluation de l'hybridation proposée

Cette section évalue l'adaptation du PMC au problème de classi�cation automatique
basée sur la nouvelle méthode de clustering proposée.

Figure 4.8 � Variation de R2 en fonction du nombre de classes pour la base IRIS
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Table 4.3 � Résultats de variation des indices R2 et F en fonction du nombre de classes
pour les données de WINE

Nombre de classes R2 F

1 0.0521 4.0084

2 0.0742 2.8857

3 0.0796 2.0474

4 0.0773 1.4666

5 0.0787 1.1795

6 0.0798 0.9823

7 0.0797 0.8286

Figure 4.9 � Variation de R2 en fonction du nombre de classes pour la base WINE

Figure 4.10 � Variation de R2 en fonction du nombre de classes pour la base SOYBEAN
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Table 4.4 � Résultats de variation des indices R2 et F en fonction du nombre de classes
pour les données de SOYBEAN

Nombre de classes R2 F

1 0.0920 7.3948

2 0.0954 3.7946

3 0.1040 2.7458

4 0.1098 2.1579

5 0.1045 1.6112

6 0.1034 1.3077

7 0.0987 1.0482

8 0.0910 0.8260

9 0.0915 0.7278

Table 4.5 � Résultats de variation des indices R2 et F en fonction du nombre de classes
pour les données de HAYES-ROTh

Nombre de classes R2 F

1 0.0865 5.9665

2 0.0999 3.9960

3 0.1978 2.8604

4 0.1094 2.1500

5 0.1148 1.7889

6 0.1066 1.3518

7 0.1067 1.1427

Figure 4.11 � Variation de R2 en fonction du nombre de classes pour la base HAYES-ROTh
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Table 4.6 � Résultats de variation des indices R2 et F en fonction du nombre de classes
pour les données de GLASS

Nombre de classes R2 F

1 0.1035 7.2694

2 0.1107 4.4805

3 0.1112 2.9623

4 0.1098 2.1574

5 0.1110 1.7233

6 0.1098 1.3972

7 0.1098 1.1809

8 0.1048 0.9655

9 0.1036 0.8350

10 0.1029 0.7343

11 0.1053 0.6741

12 0.1034 0.5957

13 0.0697 0.5022

14 0.0973 0.4618

15 0.0946 0.4109

16 0.0950 0.3804

17 0.0945 0.3499

Figure 4.12 � Variation de R2 en fonction du nombre de classes pour la base GLASS

Le tableau (4.7) présente le taux de reconnaissance des cinq bases de données obtenu par le
PMC selon la variation de l'indice silhouette qui détermine la base d'apprentissage. Cet indice
calcul le taux d'adaptation des données à leurs classes en indiquant si une donnée est très bien
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classée ou non. Nous considérons cet indice comme un seuil de sélection des données pour
l'apprentissage. La première colonne du tableau (4.7) décrit les bases de données utilisées ; la
deuxième spéci�e la variation du seuil de silhouette, alors que la troisième présente le taux
de reconnaissance atteint pour chaque seuil.

En variant le seuil de sélection des données bien classées, on calcule le taux de clustering
associé. Par exemple, pour un seuil de 0.6, de chaque classe appartenant à la meilleure
partition obtenue par l'approche de clustering, nous sélectionnons les données ayant une
silhouette supérieure ou égale à 0.6. Cette variation a pour but de sélectionner les meilleures
données de chaque classe qui vont participer à l'apprentissage du PMC.

Table 4.7 � Résultats de classi�cation des données selon la variation du seuil de similarité

Base de données Seuil de Similarite Taux de Classi�cation

IRIS 0.65 82.66

0.7 89.33

0.8 89.33

0.9 93.33

WINE 0.5 73.33

0.6 74

0.7 78.88

0.8 78.88

0.9 80

0.94 80

SOYBEAN 0.4 34

0.6 72

0.7 84.5

0.85 89.36

HAYES-ROTh 0.3 81

0.4 81.30

0.6 84

0.7 89.23

0.8 93.84

GLASS 0.4 79.43

0.6 87.5

0.8 91.2

En examinant les résultats du tableau (4.7), le choix du seuil a un grand impact sur la
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qualité de la classi�cation. L'augmentation du seuil donne une bonne classi�cation par le
réseau PMC. Notre approche atteint en général des taux de reconnaissance très satisfaisants
pour toutes les bases de données en variant le seuil de silhouette, sauf pour la base de
Soybean pour un seuil de 0.4.

Pour positionner notre approche par rapport aux méthodes de la littérature, nous
e�ectuons des comparaisons avec des méthodes de classi�cation di�érentes. Le tableau (4.8)
illustre les résultats de comparaison e�ectuée entre notre approche et l'algorithme classique
de k-means, les réseaux de neurones RBF et LVQ ainsi que l'approche VD. Cette dernière
utilise le principe du diagramme de Voronoi pour surmonter le problème d'initialisation de
k-means en connaissant le nombre de classes [179].

Table 4.8 � Comparaison de l'approche proposée avec des méthodes neuronales et des
méthodes de clustering

Base de Données Notre Approche k-means VD LVQ RBF

IRIS 93.33 85.33 88.67 92.55 85.64

WINE 81.46 70.78 90.44 68.9 67.87

SOYBEAN 89.36 76.6 82.98 � �

HAYES-ROTh 93.4 � � 52.26 70.03

GLASS 91.2 � � 60.69 69.54

Le tableau (4.8) montre que l'approche proposée conduit à des résultats satisfaisants.
Nous remarquons, d'après ce tableau, que les meilleurs résultats trouvés par notre approche
sont supérieurs à ceux obtenus par les autres algorithmes (K-means, RBF, LVQ et VD)
sur les bases de données IRIS, Glass et Hayes-Roth. A l'aide de notre approche, nous
avons obtenu la meilleure classi�cation pour les données de Soybean en comparaison avec
l'algorithme de k-means et celui de VD. De même nous pouvons constater que notre
approche donne également un résultat meilleur que celui de l'algorithme de k-means, RBF
et LVQ sur la base de données Wine, tandis que l'approche VD dépasse notre approche. Il
faut signaler que notre approche fonctionne d'une manière non supervisée sans avoir aucune
information au préalable sur les données ou le nombre de clusters.

D'après les tableaux et les �gures présentés dans cette section, nous remarquons que l'ap-
proche proposée fournie des résultats très satisfaisants et compétitifs à celle de la littérature.
Par conséquent, l'approche proposée représente une nouvelle méthode avantageuse dans le
domaine de la classi�cation non supervisée et l'apprentissage.
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4.7 Conclusion

Bien que la classi�cation supervisée présente une tâche très importante, voir obligatoire,
pour plusieurs domaines, la majorité des problèmes nécessitent la classi�cation des données
non étiquetées (clustering). Le PMC représente un bon classi�eur universel qui appartient à
la famille des RNAs. Notre contribution vise à béné�cier des avantages de ce classi�cateur
universel pour le clustering. Cet objectif est réalisé en deux phases : la première consiste à
étiqueter un ensemble d'apprentissage qui va servir dans la deuxième phase à l'apprentissage
du PMC pour la généralisation du modèle. Étiqueter un ensemble de données sans avoir
aucune information consiste à trouver le nombre de classes et a�ecter chaque donnée à la
classe dont elle appartient ; cela revient à chercher la partition optimale de l'ensemble de
données. L'algorithme de k-means est la méthode la plus connue qui a prouvé son succès
en classi�cation non supervisée. Cependant, le problème d'initialisation et du nombre de
classes diminuent son e�cacité. Pour cela, nous avons proposé une approche itérative
utilisant l'algorithme de k-means comme méthode de recherche locale de la partition
optimale à l'aide des critères d'évaluation de la classi�cation. Le PMC adapté au clustering
est expérimenté sur des bases de données Benchmarks de di�érents types et comparé à des
méthodes de clustering classiques et autres de type RNAs. Les résultats fournis prouvent
que notre approche réalise les objectifs envisagés et donne des résultats très satisfaisants et
compétitifs à ceux de la littérature. Cependant, l'approche proposée peut être considérée
comme un package d'un algorithme de clustering sans paramètres grâce à la détection
automatique du nombre de classes et l'ensemble d'apprentissage. Ces résultats nous encou-
ragent à appliquer cette approche sur un PMC d'architecture optimale et ses variantes,
et à traiter les problèmes de clustering dans des domaines plus complexes comme le big data.

Comme la compression de la parole, la réduction de dimensionnalité des données est
devenue une nécessité pour réduire le temps de calcul, et améliorer la qualité du traitement
de données. Dans le chapitre suivant, nous présentons une nouvelle méthode s'appuyant sur
l'algorithme de k-means pour la sélection des caractéristiques pertinentes des données.
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Chapitre 5

Nouvelle méthode de clustering

pour la Sélection de

caractéristiques pertinentes

5.1 Introduction

L'énorme quantité des services de Web et le nombre croissant d'informations, des
articles et des produits misent en ligne, la quantité de données est en pleine explosion
dans le monde entier. En outre, cette énorme quantité de données est quali�ée de données
de grande dimension. L'analyse de grands ensembles de données est un problème urgent
d'une grande importance pratique. Précisément, les principales préoccupations sont dirigées
vers la réduction de la haute dimensionnalité de l'espace des caractéristiques à cause de
la complexité de calcul et des considérations de précision. Par conséquent, une variété de
méthodes ont été initialement misent en place dans la littérature pour sélectionner un
nombre optimal de caractéristiques.

Généralement, la réduction de dimension et la classi�cation partagent certaines objectifs
comme : l'analyse de la structure des données, extraction des informations pertinentes et la
découverte de la structure intrinsèque des données. Dans ce chapitre, nous proposons une
méthode originale pour la réduction de la dimensionnalité basée sur la classi�cation non
supervisée des caractéristiques des données pour extraire la meilleure partition. Nous nous
attendons à ce que la méthode de clustering, appliqué aux caractéristiques des données,
extrait des informations pertinentes. Grâce à la nouvelle technique d'initialisation des
paramètres de l'algorithme de k-means présentée dans ce chapitre, nous tentons de générer
une nouvelle méthode de clustering surmontant les faiblesses de cet algorithme a�n d'avoir
des résultats pertinents pour la classi�cation des caractéristiques.

Nous commençons la présentation de ce chapitre par une introduction sur la thématique
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de réduction de la dimension suivie de deux sections contenant un survol des méthodes
d'extraction de caractéristiques et de sélection de variables. Dans la quatrième section, nous
présentons notre nouvelle méthode de réduction. Nos résultats seront examinées dans la
dernière section de ce chapitre à l'aide des tests expérimentaux via trois bases de données
benchmarks.

Ce chapitre a fait l'objet d'une communication orale présentée dans le congrès interna-
tional : �The 3nd IEEE International Conference on Logistics Opeartions Management -
GOL'2016� et publiée dans IEEE Xplore [84].

5.2 Réduction de la dimension

Bien que le stockage de l'information ne pose plus de problème aujourd'hui, la quantité
de données ainsi que leurs dimensions sont en perpétuelle augmentation. Cela montre que les
variables qui génèrent ces données peuvent être très nombreuses et peuvent fournir la même
information (variables redondantes), la chose qui nous pousse à trouver l'information utile
et rejeter le redondant. Dans certains cas, l'information de certaines caractéristiques des
données peut être déduite grâce à d'autres variables. En plus du risque fort de la présence
de données bruitées, ces données ne font qu'alourdir les calculs et limiter la performance
des analyseurs automatiques [94]. Dans ce contexte, des analyses théoriques et des études
expérimentales ont montré la faiblesse de nombreux algorithmes et techniques statistiques
en présence de variables non pertinentes ou redondantes [140][95].

Au-delà des aspects de diminution de stockage et de complexité de calcul, la réduction
de dimensionnalité (RD) vise à faciliter la visualisation et la compréhension des données,
réduire le temps d'apprentissage et d'utilisation, identi�er les facteurs pertinents et plus
précisément améliorer les performances de la classi�cation.

Les formes représentées dans de grandes dimensions engendrent un problème connu sous
le nom du phénomène de l'espace vide. Les travaux [197][144] le caractérisent en énonçant
quelques propriétés inattendues dans des espaces de grandes dimensions et apparait contre
l'intuition humaine. Il concerne la variation du volume de la boule unité en fonction de la
dimension de l'espace [36]. Ce volume est donné par la relation suivante :

V (p) =
π
p
2

Γ(p
2

+ 1)
(5.1)

p représente la dimension des données et Γ la fonction gamma usuelle. On déduit de
cette formule que le volume d'une sphère inscrit dans un cube tend vers zéro quand la
dimension augmente. En outre, lorsque la dimension est très grande, la plupart des données
sont situées près de la couche périphérique et les distances entre elles deviennent les mêmes,
d'où la di�culté d'évaluer la ressemblance entre ces données, par suite leur traitement
devient délicat.

Ce phénomène est introduit aussi par Bellman [24] sous l'expression : malédiction de
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la dimensionnalité, révélant le problème de la grande dimension surtout quand le nombre
d'observations est limité. Il spéci�ait que, pour une estimation précise d'une distribution
de données de grande dimensionnalité, le nombre d'échantillons devrait être important.
Puisque le nombre d'observations est souvent très limité et il est parfois impossible de
pouvoir en obtenir autant que nécessaire, ce résultat constitue un obstacle majeur dans
l'apprentissage arti�ciel qui est souvent contraint à manipuler des ensembles d'observations
réduites.

Pour diminuer l'in�uence de ces di�cultés, les chercheurs utilisent la réduction de la
dimensionnalité comme un moyen incontournable dans le processus de reconnaissance de
formes pour conditionner le processus de classi�cation. Ainsi, deux approches, illustrées
dans les �gures (5.1) et (5.2), sont principalement utilisées pour réduire la dimension :

� la sélection de variables [186], qui consiste à réduire la dimensionnalité de l'espace
d'entrée en éliminant les variables non pertinentes de l'espace d'entrée. En d'autre
termes, cette technique vise à former un sous-ensemble de variables en ne préservant
que l'information utile.

� l'extraction de caractéristiques [207][38], qui utilise toutes les variables initiales et ap-
plique une transformation sur ces variables, a�n d'obtenir une nouvelle représentation
plus synthétique.

Ces deux catégories ainsi que les méthodes associées à chacune seront détaillées avec des
descriptions dans les sections suivantes.

5.3 Extraction de caractéristiques

Ce type d'approches part du principe que l'information, contenue dans un grand nombre
de variables, peut être représentée par un nombre plus faible de caractéristiques non visibles
directement. La construction de ces nouvelles caractéristiques (�gure (5.1)) est fondée
sur une transformation des variables originales qui peut être linéaire ou non linéaire. Les
méthodes utilisées pour l'extraction de caractéristiques sont très variées.

Nous rappelons ici brièvement les principes des méthodes linéaires et non linéaires qui
ont fait l'objet de nombreuses études.

Figure 5.1 � Processus général de la technique d'extraction de caractéristiques (reprise de
[106])
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5.3.1 Méthodes linéaires

Les méthodes linéaires traitent les données linéairement séparables. Parmi ces méthodes,
l'analyse en composantes principales (ACP) [126] et la méthode de positionnement multidi-
mensionnel (Multi-dimensional Scaling) MDS [189] sont les plus utilisées.

L'ACP est dé�nie par hotelling [112] comme une projection orthogonale des observations
dans un espace de faible dimension préservant au mieux la distribution des observations
et en utilisant les vecteurs propres de la matrice associée à ces données. Cette méthode
veille à ce que la variance des observations projetées soit maximisée. La technique de
projection permet d'apporter une réponse aux problèmes des variables redondantes telle que
les caractéristiques de la nouvelle représentation ne sont donc pas corrélées. De nombreux
ouvrages décrivent précisément cette analyse et quelques extensions, comme [126][188][32].

L'objectif de la deuxième méthode MDS [200][189][33] reste identique à l'ACP, mais sa
façon de présentation des données est di�érente. Cette technique consiste aussi à trouver
une projection dans un espace de faible dimension mais en préservant au mieux les distances
entre chaque paire d'observations au lieu de leurs distribution. La méthode MDS utilise une
matrice contenant les distances, similarités ou dis-similarités entre les observations pour
reconstituer une carte des observations en cherchant une représentation dans un espace
euclidien.

La facilité d'implémentation est une qualité qui caractérise ces méthodes de projection
linéaires et les rend néanmoins très populaires, la chose qui justi�e leur large utilisation.
Cependant, comme indiqué auparavant, ces méthodes ne peuvent pas détecter des structures
ou des relations non linéaires présentes dans les données, ce qui oblige, selon les applications,
à utiliser d'autres approches appelées non linéaires.

5.3.2 Méthodes non linéaires

Une première voie consiste à adapter les méthodes linéaires au cas non linéaire. Nous
trouvons la méthode ACP-kernilisée comme exemple de celles-ci. Elle utilise au lieu du
produit scalaire classique, un autre dé�ni à partir d'une fonction noyau. Ainsi, dans le nouvel
espace, l'ACP est e�ectuée en utilisant les corrélations d'ordre supérieur. Une autre variante
consiste à appliquer localement l'analyse en composantes principales (c'est-à-dire dans un
voisinage de chaque point). Il existe aussi des méthodes qui consistent à plonger les données
dans une variété non linéaire géodésique, puis à e�ectuer la méthode MDS en utilisant la
distance géodésique [144].

Généralement, deux approches non linéaires permettent de réaliser une extraction de
caractéristiques : les approches algébriques et les approches neuronales.
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5.3.2.1 Méthodes algébriques

On trouve plusieurs méthodes de réduction non linéaire basées sur des aspects géo-
métriques. Parmi celles-ci on trouve : Locally Linear Embedding (LLE) [184] , isometric
feature mapping (isomap) [196], nonlinear mapping (NLM) [187].

La méthode LLE tente à projeter les observations des entrées dans un espace de plus faible
dimension, en considérant que les observations, globalement non linéaires, sont localement
linéaires, amenant ainsi à conserver les con�gurations locales. Dans le cas de la méthode
isomap, les auteurs utilisent la méthode MDS en dé�nissant la matrice de dis-similarité
entre les observations en termes de distance géodésique [144]. Cette distance représente le
plus court chemin entre deux observation en passant par d'autres observations. Ce chemin
est obtenu à l'aide d'un graphe liant chaque observation à ses k plus proches voisins.

5.3.2.2 Méthodes neuronales

Les approches neuronales représentent un autre type de méthodes de réduction de la di-
mensionnalité. Parmi ce type de méthodes, les réseaux de Kohonen, que nous avons évoqués
dans le premier chapitre, sont les plus utilisés. L'algorithme d'apprentissage de ce réseau vise
à e�ectuer une quanti�cation vectorielle de l'espace d'entrée (partitionnement en plusieurs
clusters) et une projection non linéaire des observations originales dans un espace discret de
très faible dimension (carte ou grille). Comme nous avons dé�ni dans le premier chapitre,
la taille de la grille est prédé�nie au début de l'algorithme (généralement rectangulaire ou
hexagonale). A travers l'apprentissage, cette grille doit aboutir à une représentation discrète
de l'espace d'entrée où chaque neurone appartenant à cette grille (l'espace de projection)
est lié à l'espace des observations par un vecteur référent. Pendant l'apprentissage, ces vec-
teurs s'adaptent à la distribution des observations, en conservant la topologie de la carte. La
conservation de la notion de topologie joue un rôle important à garder la notion de proximité
entre les neurones. Ainsi, deux neurones proches sur la grille doivent avoir leurs vecteurs ré-
férents proches dans l'espace des observations.
Autres méthodes ont été proposées pour améliorer l'algorithme SOM et s'a�ranchir de
quelques faiblesses. Parmi ces méthodes on trouve, generative topographic mapping (GTM)
et curvilinear component analysis (CCA).

5.4 Sélection de variables

Nous avons déjà montré la nécessité de la réduction de la dimensionnalité d'un problème
en évoquant les problèmes causés par des variables redondantes qui sont repérables par des
corrélations élevées. Ces variables peuvent être considérées comme super�ues, dans le sens
qu'aucune information supplémentaire n'apparaît en les ajoutant. En revanche, autres va-
riables contribuent fortement dans l'information globale portée par les données. Par suite,
l'élimination des variables non pertinentes n'in�uence pas signi�cativement l'ensemble d'in-
formation. Dés lors, l'objectif de la sélection de variables est de choisir, parmi toutes les
variables originales, un sous ensemble de variables pertinentes (�gure (5.2)). En réduisant
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le nombre de variables à recueillir, ces méthodes réduisent implicitement l'espace d'appren-
tissage. La recherche ou l'identi�cation des variables pertinentes est alors une tâche très
importante et complexe. Cette complexité découle du fait qu'elle requiert deux éléments
principaux :

� Le critère d'évaluation, qui doit permettre d'estimer si un sous-ensemble de variables
est meilleur qu'un autre.

� la procédure de recherche, qui permet de chercher les sous-ensembles candidats de
variables.

Figure 5.2 � Principe général de la technique de sélection de variables (reprise de [106])

À l'instar de l'extraction de caractéristiques, il existe plusieurs méthodes de sélection de
variables. Ces méthodes peuvent être catégorisées comme suit :

5.4.1 Méthodes à base d'apprentissage connexionniste

Ces méthodes reposent sur le concept d'apprentissage pour converger à un minimum local.
Le processus de ces méthodes consiste à associer, à chaque variable, une valeur qui dépend
des paramètres et de la structure du réseau pour mesurer la pertinence de la variable. A la
�n de chaque itération de l'apprentissage, les variables sont ordonnées selon leur pertinence
dans le but de supprimer les moins pertinentes. Par suite, la prochaine itération est e�ectuée
avec moins de variables.

5.4.2 Méthodes à base de modèles d'optimisation

Ce type de méthodes consistent à modéliser le problème de sélection de variables
pertinentes sous forme d'un modèle mathématique.
Nous adoptons la notation suivante, S est l'ensemble des données à traiter et V est celui
des variables qui génèrent les composantes de ces données. On note P (V ) l'ensemble
des sous parties de V . la partie A de V représente le sous ensemble de variables perti-
nentes cherché. L'ensemble A est choisi de telle manière à réaliser un gain considérable
qui ne doit pas di�érer signi�cativement de celui réalisé par l'ensemble de toutes les variables.

En dé�nissant une fonction f qui associe à chaque partie de V le gain et la corréla-
tion entre ses éléments, la tâche de sélection peut être modélisée en termes d'un problème
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d'optimisation [94] sous forme du modèle suivant :

minf(x)

sc.

gi(x) 6 0, i = 1, ..., n

x ∈ D
D ⊂ RRRn

(5.2)

Nous pouvons citer quelques contraintes de ce modèle comme : exiger que le cardinal de
la partie A ne doit pas dépasser un certain seuil ou que la corrélation entre les variables de
cette partie soit minimale.

5.4.3 Méthodes à base de classi�cation

La classi�cation est un moyen qui est très utilisé dans la sélection de variables pertinentes.
Son utilisation est soit pour évaluer l'importance des variables soit pour classi�er les variables
dans certains groupes. Ces derniers sont ensuite exploités pour extraire les variables les plus
importantes [170].

5.5 Approche proposée pour la réduction de la dimen-
sionnalité

Les contributions que nous avons proposées dans les chapitres précédents ont justi�é
l'importance de l'étude itérative de la structure des données au lieu de l'utilisation d'un
algorithme classique de clustering. Elle permet dans le cas de l'algorithme K-moyennes et
du PrSOM de réaliser les objectifs suivants :

� Diluer le problème d'initialisation des paramètres qui in�uence négativement la qualité
de la classi�cation.

� Déterminer du nombre optimal de classes.
Dans cette section, nous allons présenter en détail les di�érentes étapes de la méthode

proposée pour la réduction de la dimensionnalité. Après avoir donné la structure générale
de la méthode de réduction proposée, nous introduisons le nouvel algorithme de clustering
qui vise à proposer une nouvelle amélioration de l'algorithme k-means [103] et par suite
nous exposons la technique générale qui exploite l'algorithme de clustering pour la sélection
des caractéristiques pertinentes.

Les méthodes de clustering ont l'objectif de regrouper les données partageant plus ou
moins la même information. En se basant sur cette caractéristique, nous proposons dans ce
travail de regrouper les caractéristiques des données (�gure (5.3)) à l'aide d'une nouvelle
méthode de clustering visant à surmonter les faiblesses de l'algorithme k-means.
A l'aide de cette méthode, nous visons à :

� Détecter l'information redondante
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� Représenter chaque cluster de caractéristiques par l'élément le plus représentatif du
cluster

Figure 5.3 � Technique de construction de la nouvelle base de données

Dans les paragraphes suivantes, nous décrivons le processus des étapes de la méthode
clustering.

5.5.1 Approche de clustering

La classi�cation non supervisée (clustering) est un outil important pour la réduction de
la dimensionnalité qui devient une tâche très importante de nos jours. Intéressés par ce sujet,
nous proposons une méthode originale de clustering qui vise à tirer pro�t de l'algorithme de
k-moyennes et surmonter ses faiblesses. Être l'algorithme le plus simple, le plus rapide et ef-
�cace pour le traitement de grandes quantités de données, n'empêche pas que la performence
de k-means est in�uencée par le choix des paramètres initiaux : le nombre k et les centres
initiaux. Comme nous avons expliqué dans le chapitre 3, le mauvais choix des paramètres
initiaux peut bloqué l'algorithme de k-means sur un minimum local. La détermination de
ces paramètres est une tâche di�cile qui a été traitée par de nombreux chercheurs [43]. A
notre tour, nous avons proposé deux travaux [76][101] qui s'intéressent à cette problématique.

Dans notre travail, nous visons à surmonter le problème d'initialisation de l'algorithme
de k-means en proposant une nouvelle méthode capable de classi�er un ensemble de données
sans avoir aucune connaissance préalable sur la structure de données ou le nombre de classes.

La méthode représente un processus itératif qui génère plusieurs partitions en utilisant
l'algorithme de k-means comme un algorithme de recherche local dans chaque itération.
Celle ci comporte trois phases principales : phase d'initialisation, phase d'optimisation et
phase d'évaluation. Dans la première, nous proposons une technique d'initialisation qui vise
à chercher les centres de k-means et le nombre k. Pour se faire, la technique se base sur
un paramètre bien déterminé qui contrôle la similarité entre les données. Le résultat de la
phase d'initialisation, une fois trouvé, est utilisé par k-means dans la deuxième phase pour
lancer le processus de recherche de la partition optimale de l'itération courante. Quant à
la phase d'évaluation, nous visons à évaluer la qualité de la partition trouvée par k-means
à l'aide d'un indice d'évaluation. Le processus général de la méthode proposée consiste à
répété ces trois étapes jusqu'à satisfaire la condition d'arrêt que nous �xons au début du
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processus de la méthode.

De plus amples détails sur chaque étape de la méthode de clustering seront exposés dans
les paragraphes suivants.

5.5.1.1 Phase d'initialisation

Dans cette phase, nous cherchons le nombre k et les centres initiaux. Pour se faire, nous
déterminons en premier lieu un intervalle de variation d'un paramètre qu'on nome ε. Ce
paramètre varie entre la plus petite distance, nommée a telle que a = minx,y∈Dd(x, y), et la
plus grande distance, nommée b telle que b = maxx,y∈Dd(x, y). Un schéma illustratif de la
technique de détermination de a et b est présenté dans la �gure (5.4).

Figure 5.4 � Technique de détermination de l'interval de variation de ε

C'est di�cile de déterminer exactement à quelle valeur de similarité on dit que deux
données sont assez similaires pour appartenir à la même partition. Pour cette raison, nous
avons introduit le paramètre ε dans la méthode. En variant ce paramètre dans un intervalle
bien déterminé, ε joue un rôle important pour déterminer le meilleur taux de similarité entre
données qui donnera la meilleure partition.

Pour chaque x de l'ensemble D de données, nous générons l'ensemble Ex suivant la règle :

Ex = {y ∈ D�d(x, y) < ε} (5.3)

Ces groupes représentent des boules de rayon ε. Le groupe le plus homogène Eh est
sélectionné et puis retiré de l'ensemble de données. Cette étape représente la première
itération de la phase d'initialisation.

Dans la deuxième itération, le même processus est répété pour chaque élément du nou-
veau ensemble de données X = D�Eh. Les groupes Ex sont générés selon l'équation (5.3)
et le plus homogène est sélectionné et puis retiré de l'ensemble X pour que la prochaine
itération s'applique aux éléments restants (X�Eh). Cette technique est répétée jusqu'à ce
que l'ensemble X soit vide. De cette manière, nous sélectionnons les groupes compacts (les
plus homogènes) de l'ensemble de données pour extraire leurs représentants.
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5.5.1.2 Phase d'optimisation

Le nombre des groupes Eh, sélectionnés dans la phase précédente, ainsi que leurs centres
représentent respectivement le nombre k et les centres initiaux pour l'algorithme de k-means.
Une fois initialisé, cet algorithme se charge de trouver la partition optimale de l'itération
courante. Pour cela, l'algorithme de k-means représente, à chaque itération, un algorithme
de recherche local pour trouver la partition optimale de l'itération courante et qui sera par
la suite comparée aux autres partitions.

5.5.1.3 Phase d'évaluation

La méthode proposée consiste à générer un ensemble de partitions et sélectionner la
meilleure. Cela pose le grand problème de choix de la partition qui consiste à évaluer
chaque partition pour déterminer celle qui donne le meilleur résultat. Dans ce travail, nous
utilisons l'indice de silhouette pour sélectionner la meilleure partition en évaluant la qualité
de chaque partition dans chaque itération.

A la �n de ces trois étapes, le paramètre ε est incrémenté pour entamer une nouvelle
itération en augmentant le seuil de similarité entre donnée ; ε. Le schéma général décrivant
la méthode de clustering est montré dans la �gure (5.5).

Après avoir trouvé la meilleure partition de l'ensemble des caractéristiques à l'aide de la
méthode de clustering proposée, l'étape de réduction de la dimensionnalité est entamée.

5.5.2 Étape de réduction de la dimension

En se basant sur le fait que les caractéristiques situées dans le même cluster partagent la
même information, nous choisissons l'objet représentant (ou centre) de chaque cluster, de la
partition optimale trouvée dans l'étape précédente, pour représenter ces voisins. Les centres
des classes représentent un sous ensemble S de l'ensemble des caractéristiques des données.
Les caractéristiques n'appartenant pas à S seront éliminer de l'ensemble de données. De cette
manière, nous remédions au problème de la redondance des caractéristiques en supprimant
les caractéristiques qui partagent plus ou moins la même information.

Les idées principales du processus proposé pour la réduction de la dimensionnalité peuvent
être résumés dans la �gure (5.6) ainsi que les points suivants :

� Les objets classés dans la même classe partagent plus ou moins la même information
� Classi�er l'ensemble des caractéristiques, sans avoir aucune information, pour ne sé-

lectionner que l'information pertinente
� La tâche de clustering est e�ectué grâce à la méthode qui surmonte le problème

d'initialisation de k-means
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Figure 5.5 � Schéma général de la méthode de clustering proposée

5.6 Validation de la méthode proposée

Dans cette section, nous visons à évaluer l'e�cacité et la performance de la méthode
proposée pour la réduction de la dimentionnalité. Pour se faire, nous commençons par une
description des trois bases de données disponibles sur UCI Machine Learning Repository
(tableau (5.1)) utilisées pour la validation de la méthode de réduction proposée. Ces bases
de données contiennent di�érents nombres de caractéristiques, d'instances et de classes. Nous
présentons par la suite les résultats des simulations pour estimer le nombre de caractéristiques
pertinentes pour chaque base de données. C'est dans cette veine que deux expériences sont
présentées dans deux tableaux di�érents a�n de :

� Évaluer la qualité de la classi�cation des caractéristiques par la nouvelle méthode de
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Figure 5.6 � Illustration schématique de la méthode proposée

clustering
� Évaluer l'optimalité du nombre de clusters trouvé
� Évaluer la capacité de l'approche de réduction à fournir de nouvelles variables réduites

Table 5.1 � Description de quelques information sur les bases de données Benchmarks
utilisées

Bases de
données

Nbr de
caractéris-
tiques

Nbr d'ins-
tances

Nbr de
classes

Soybean 35 47 4

Ionosphere 34 351 2

Wine 13 178 3

La première expérience est e�ectuée dans le but de tester si le remplacement des ca-
ractéristiques classi�ées dans le même cluster par leurs représentants va nous couter une
perte d'information ou élimination de la redondance avec la préservation de l'information
pertinente. Le tableau (5.2) stocke les résultats de clustering (nombre de classes et la va-
riation de l'indice R) obtenus par l'algorithme proposé avant et après la réduction de la
dimensionnalité.

En examinant le tableau (5.2), la méthode proposée réussit à éliminer les informations
non pertinentes et bruitées. Nous avons réussi à trouver le nombre exacte de classes et
améliorer le taux de classi�cation après l'élimination de l'information bruité. En e�et, pour
les données de Soybean, la méthode parvient à éliminer les données bruitées qui empêchent
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Table 5.2 � Résultats de clustering avant et après la réduction de la dimensionnalité

Bases
de
données

Avant réduction Après réduction

Taux de re-
connaissance

Nbr de clus-
ters

Taux de re-
connaissance

Nbr de clus-
ters

Soybean 78.72 3 78.72 4

Ionosphere 71.22 2 76.63 2

Wine 65.73 2 65.73 2

la méthode de clustering à déterminer le nombre exact de clusters avant la réduction. Quant
aux données d'Ionosphere, le nombre exact de clusters est déterminé avant et après la
réduction de la dimensionnalité en plus de l'amélioration signi�cative (5%) dans le taux de
reconnaissance après la réduction. Cependant, notre méthode ne parvient pas à reconnaitre
les trois clusters de Wine.

Par conséquent, d'après les résultats du tableau (5.2), nous pouvons bien évidemment
voir la capacité de la méthode proposée à contribuer à la bonne réduction des données qui
participe à l'amélioration de la classi�cation. Ces résultats prouvent que l'élimination de la
redondance et du bruit améliore la qualité du clustering soit pour le nombre de clusters ou
le taux de reconnaissance. Cela con�rme à nouveau la nécessité de réduction de dimension
pour le pré-traitement des données.

Le deuxième tableau complète les résultats du premier en présentant le nombre de données
réduites ainsi que le taux de réduction.

Table 5.3 � Résultats de réduction obtenus par l'approche proposée

Bases de données Nombre de caractéristiques Taux de réduction

Soybean 11 68.5

Ionosphere 2 94.11

Wine 2 81.8

A partir des résultats listés dans le tableau (5.3), nous constatons que le taux de réduction
est élevé pour les données de Ionosphere et Wine, tandis que pour les données de Soybean,
le taux est un peu réduit.
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5.7 Conclusion

La réduction de la dimensionnalité des données est essentielle dans plusieurs domaines
de l'apprentissage automatique et l'analyse des données. Dans ce chapitre, nous avons
proposé pour ceci une nouvelle méthode pour réduire la taille des données. Le processus
de la méthode proposée comprend trois tâches principales : (1) transposition des données,
(2) le regroupement des caractéristiques de données et (3) la suppression des informations
redondantes. En premier lieu, pour avoir un nombre optimal ou même adéquat de caracté-
ristiques ainsi qu'une bonne partition sans avoir aucune information à priori, nous avons
proposé la méthode de clustering qui tire sa force de son indépendance des paramètres
initiaux qui in�uencent négativement le résultats de la plupart des méthodes de clustering
proposées dans la littérature. En deuxième lieu, nous nous sommes basés sur le fait que les
données classi�ées dans la même classe partagent plus ou moins la même information a�n
de ne garder qu'un représentant de chaque classe et par suite éliminer la redondance. Grâce
au processus de classi�cation non supervisée de la méthode proposée, indépendamment de
toute information préalable ou paramètre initial, notre contribution pour la réduction de
la dimensionnalité a démontré, à l'aide des résultats expérimentaux, sa force et son e�cacité.

Encourager par ces résultats, une direction possible pour les travaux futures est d'investir
la méthode de réduction dans les systèmes de recommandation qui représentent un problème
complexe de données volumineuses en raison de l'énorme quantité de données et de leur
structure di�cile.

Arrivons à la �n de cette thèse, nous présentons dans ce qui suit la conclusion générale
pour la récapitulation des di�érents travaux présentés précédemment.
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A cause des avancées des outils informatiques, le volume d'information disponible est
devenu si important. Par conséquent, l'accès à l'information pertinente, le traitement et le
transfert des données dans un temps raisonnable sont parmi les grands problèmes auxquels
on se confronte dans le domaine de la recherche d'information. Dès lors, les recherches
dans le domaine de l'apprentissage arti�ciel se sont fortement développées en s'intéressant
à la classi�cation comme outil essentiel dans le traitement de l'information. Les travaux
présentés dans ce manuscrit de thèse s'inscrivent dans ce contexte, où nous avons étudié
des algorithmes d'apprentissage arti�ciel dans le cadre de la classi�cation supervisée et non
supervisée pour des applications dans des domaines réels.

Dans cette dernière partie, nous récapitulons les points clés détaillés dans ce mémoire,
ainsi que les principales remarques évoquées lors des travaux réalisés pour résoudre la problé-
matique posée. Pour conclure, nous donnons quelques directions pour de futures recherches.

Résumé

Dans le cadre de cette thèse, nous avons essayé d'apporter des solutions à la double
problématique de sélection de paramètres et du nombre de classes pour les méthodes d'ap-
prentissage automatique déterministes et probabilistes. Plus précisément, nos études se sont
intéressées à déterminer les paramètres initiaux pour la méthode de k-means, l'architecture
initiale pour les réseaux connexionistes PMC et PrSOM ainsi que le nombre de classes et la
sélection des données d'apprentissage misent en ÷uvre pour la classi�cation. Les méthodes
proposées ont été présentées a�n de réaliser un système complet de discrimination qui ne
dépend pas des paramètres initiaux.

Le déroulement des étapes de notre travail et les résultats obtenus sont les suivants :

Dans le premier chapitre, nous avons commencé par dé�nir le cadre général et les modes

138



Conclusion Générale

de l'apprentissage arti�ciel. Nous avons introduit par la suite les deux axes principaux de ce
mémoire : Classi�cation et apprentissage arti�ciel. Un panorama servant à la description du
processus de base d'un ensemble de méthodes de classi�cation probabilistes neuronales et de
partitionnement a été présenté. A l'image de ce premier chapitre, nous avons aussi signalé
les problématiques de la détermination du nombre de classes, des paramètres initiaux et de
la sélection d'architecture pour les RNAs.

Après avoir posé les problématiques liées aux méthodes d'apprentissage, nous avons
détaillé chaque problématique pour proposer des solutions dans les quatre chapitres suivants
qui illustrent nos contributions.

Le deuxième chapitre a proposé une solution pour le problème de sélection d'architecture
de la carte topologique probabiliste. La nouvelle méthode a été utilisée pour la compression
du signal des chi�res arabes. Restons dans le même cadre de sélection d'architectures
neuronales, le troisième chapitre a présenté une nouvelle modélisation mathématique résolue
par les AGs pour la sélection de l'architecture optimale du PMC. Le quatrième chapitre
a traité le problème de sélection de paramètres pour l'algorithme de k-means ainsi que la
sélection des données d'apprentissage pour le PMC. La nouvelle méthode proposée a été
utilisée en amont pour le PMC a�n d'adapter ce dernier à la classi�cation automatique. Le
dernier chapitre était consacré à la présentation d'une nouvelle méthode pour la sélection
des paramètres de l'algorithme de k-means. Cette méthode a été appliquée dans le domaine
de la réduction de dimensionnalité des données.

En s'intéressant à la problématique de sélection de paramètres et des architectures neu-
ronales dont sou�rent la majorité des méthodes de classi�cation, nous avons pu traiter dif-
férentes thématiques : classi�cation, clustering, parole et réduction de dimensionnalité.

Principales contributions

Dans ce manuscrit de thèse, nous avons présenté quatre contributions qui visent à sélec-
tionner les paramètres des méthodes d'apprentissage arti�ciel (PrSOM, PMC, k-means) ainsi
que l'application à des domaines réels (classi�cation, compression de la parole, réduction de
dimensionalité). Les apports originaux engagés sur notre problématique peuvent se répartir
comme suit :

� Optimisation de l'architecture de la carte probabiliste PrSOM par une nouvelle mé-
thode d'optimisation globale, H-PrSOM, permettant la sélection du nombre adéquat
des neurones de la carte probabiliste ainsi que leurs poids et variances associés (cha-
pitre 2).

� Présentation d'un outil générique capable de générer un dictionnaire optimal pour la
compression de la parole (chapitre 2).

� Nouvelle modélisation mathématique du problème de sélection d'architecture neuro-
nale du PMC avec la résolution par la méta-heuristique d'optimisation AG (chapitre
3).

� Enrichissement de la gamme de méthodes de clustering par la méthode H-kmeans et
Hb-kmeans (chapitre 4 et 5).
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� Nouvelle hybridation alliant les points forts des k-means et des réseaux multi-couches
au pro�t de la classi�cation automatique (chapitre 4).

� Sélection des paramètres de k-means, des données d'apprentissage du PMC, du
nombre de classes et des caractéristiques pertinentes des données (chapitre 4 et 5).

� Réduction de la dimensionnalité à travers la classi�cation des caractéristiques de don-
nées (chapitre 5).

� Toutes les approches proposées permettent de sélectionner les paramètres d'une ma-
nière automatique sans avoir aucune information à priori sur les données.

Ces apports originaux montrent la force et la richesse des thématiques et domaines traitées
dans ce travail de thèse.

Perspectives de recherche

Durant nos années de recherche, nous avons �xé comme vision la sélection des paramètres
des méthodes d'apprentissage arti�ciel dédiées à la classi�cation. Suite aux apports originaux
réalisés dans cette thèse, nous voyons, pour le moment, quelques directions dans lesquelles
ce travail pourrait être poursuivi :

� Vue la diversité des méthodes traitées et des problématiques résolus, plusieurs com-
paraisons et collaborations entre ces méthodes peuvent être élaborées.

� La recherche d'une méthode d'extraction de représentants des classes. Cela va per-
mettre d'améliorer la qualité de données représentatives des classes.

� La recherche d'autres critères plus pertinents pour l'évaluation des partitions.
� Continuité de notre travail pour les systèmes de recommandation vue qu'il demande

la plupart des apports trouvés dans notre parcours de recherche.
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Description des Instances utilisées pour

la validation des méthodes proposées

Pour mieux illustrer les ensembles de données utilisés dans le présent document, nous
décrivons brièvement chacun dans les paragraphes suivants.

IRIS

Nous utilisons les fameux échantillons Iris extraites de [1]. Chaque échantillon de données
IRIS comporte quatre attributs, à savoir ; longueur sépales en cm, la largeur des sépales en
cm, longueur de pétale en cm, la largeur des pétales en cm. L'ensemble de données Iris se
compose de trois classes cibles représentant les trois types de plantes Iris à savoir, Iris Setosa,
Iris versicolor et Iris Virginica.

GLASS

L'ensemble de données GLASS avec 214 échantillons est choisi aussi de [1]. L'ensemble
de données contient six types qui sont dé�nis en termes de leur oxyde. Les échantillons
contiennent neuf caractéristiques d'entrée, à savoir ; numéro d'identi�cation, RI : indice de
réfraction, Na : sodium (unité de mesure : pour cent en poids de l'oxyde correspondant,
sont des attributs 4-10), Mg : magnésium, Al : aluminium, Si : silicium, K : potassium, Ca :
calcium, Ba : baryum et Fe : fer.

Hayes-Roth

Hayes-Roth est le troisième jeu de données choisi pour la con�guration des expériences.
Les 132 cas dans ces données décrivent cinq attributs numériques [1] à savoir : passe-temps,
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l'âge, le niveau d'instruction, l'état matrimonial et le nom de la personne. L'ensemble de
données Hayes-Roth est utilisé pour classer les personnes dans l'une des trois classes concep-
tuelles.

Wine

Le quatrième jeu de données que nous avons utilisé pour la validation des expériences est
le résultat d'une analyse chimique des vins cultivés dans la même région en Italie, mais prove-
nant de trois cultivateurs di�érents. L'ensemble de données de vin contient 178 échantillons
classés dans la classe 1, classe 2 et classe 3. Chaque échantillon d'entrée a 13 attributs,
l'analyse détermine les quantités des 13 constituants (ie l'alcool, l'acide malique, cendres,
alcalinité des cendres, Magnésium, totale phénols, �avonoïdes, des phénols Non�avanoid,
proanthocyanins, intensité de la couleur, la teinte, la DO280 / OD315 des vins dilués et
Proline) trouvés dans chacun des trois types de vins.

Pima Indian diabetes

Pour plus de précision, les Indiens Pima diabète est sélectionné de [1] pour tester notre
méthode. Il contient 768 échantillons où chacun a huit attributs à savoir ; nombre de fois
enceintes, la concentration du plasma glucose à 2h dans un test de tolérance au glucose par
voie orale, la pression artérielle diastolique (mm Hg), l'épaisseur du triceps pli cutané (mm),
le sérum d'insuline 2-Hour (mu U / ml), indice de masse corporelle, le diabète fonction
de pedigree et de l'âge. L'institut national du diabète et des maladies digestives et rénales
avait pris ces informations provenant de patients femelles de moins de 21 ans du patrimoine
Pima indien. L'ensemble de données a deux classes 1 et 0 interprétés respectivement comme
testé positif pour le diabète ou non.
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Autres indices d'évaluations

Indice de Dunn

Pour identi�er les clusters compacts et bien séparés, on dé�nit l'indice de Dunn [68]
comme le rapport entre la plus petite dis-similarité inter-classe dmin (i.e. entre deux
individus de deux classes di�érentes) et la plus grande dis-similarité intra-classe smax (i.e.
entre deux individus de la même classe). En e�et, l'objectif principal de cet indice est de
maximiser la dis-similarité inter-classe et de minimiser la dis-similarité intra-classe.

Cet indice est dé�ni par :

Dunn(P ) =
dmin
smax

(4)

Indice de Dunn généralisé

L'indice de Dunn généralisé [30] a été introduit après qu'il ait été démontré que l'indice
de Dunn que nous venons de dé�nir était non robuste. En e�et, il dépend uniquement
d'un nombre réduit d'individus de la population, et des liens établis entre eux. Ainsi, il
est sensible à tout changement qui intervient dans la structure des clusters ainsi qu'aux
points aberrants. Les modi�cations apportées à cet indice interviennent dans le calcul de
la dis-similarité interclasse et intra-classe. L'indice de Dunn généralisé est reconnu comme
l'un des indices les plus appropriés pour l'évaluation de la qualité d'une partition donnée,
car il fournit un bon compromis entre la maximisation de la dis-similarité interclasse et la
minimisation de la dis-similarité intra-classe de la partition.

DG(P ) =
mini {minj 6=i {da(Ci, Cj)}}

maxh sa(Ch)
(5)
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Avec :

∀Ci ∈ P : sa(Ci) =
1

|Ci|(|Ci| − 1)

|Ci|∑
u=1

|Ci|∑
q=1

d(Xu, Xq) (6)

∀Ci, Cj ∈ P : da(Ci, Cj) =
1

|Ci||Cj|

|Ci|∑
u=1

|Cj |∑
q=1

d(Xu, Xq) (7)

où d représente la mesure de dis-similarité dé�nie sur l'ensemble d'individus X et |Ci| le
cardinal (nombre d'individus de la classe Ci.

La partition P produisant la plus grande valeur de DG(P ) correspondra à la meilleure
classi�cation.

Entropie

Cet indexe utilise la distribution des objets à l'intérieur de chaque classe et il est dé�ni
comme suit :

Ej =

nj∑
1

pijlogpij (8)

L'entropie d'un ensemble de classes est dé�nie par la somme des entropies de toutes les
classes, c'est à dire : E =

∑N
1 Ej Avec pij = Xj(xi) où Xj est la distribution à l'intérieur de

la classe Cj et xi un de ses éléments.

Indice de pureté

La pureté d'une classe Cj est dé�nie par l'équation suivante :

Pj =
1

nj
max
i
nij (9)

Où nij est le nombre des objets de la classe Cj qu'il partage avec la classe Ci. La pureté
de l'ensemble des classes est dé�nie comme une somme pondérée de pureté de ses classes
c'est-à-dire :

Purt =
N∑
1

nj
n
Pj (10)

Où nj est le cardinal de la classe Cj et N le nombre total des classes.
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Critères de sélection de modèles

Critère AIC

Le critère AIC (An Information Criterion) s'applique aux modèles estimés par une mé-
thode du maximum de vraisemblance : les analyses de variance, les régressions linéaires
multiples, les régressions logistiques et de Poisson peuvent rentrer dans ce cadre. Le critère
AIC est dé�ni par :

AIC = −2logL+ 2k (11)

où L est la vraisemblance maximisée et k le nombre de paramètres dans le modèle.
Avec ce critère, la déviance du modèle −2log(L) est pénalisée par 2 fois le nombre de
paramètres.

L'AIC représente donc un compromis entre le biais, diminuant avec le nombre de pa-
ramètres, et la parcimonie, volonté de décrire les données avec le plus petit nombre de
paramètres possibles.

� La rigueur voudrait que tous les modèles comparés dérivent tous d'un même � complet
� inclus dans la liste des modèles comparés.

� Il est nécessaire de véri�er que les conditions d'utilisation du modèle complet et de
celui sélectionné sont remplies.

� Le meilleur modèle est celui possédant l'AIC le plus faible.

Critère BIC

Le critère BIC (Bayesian information criterion) est dé�ni par :

BIC = −2log(L) + klog(n). (12)

Il est plus parcimonieux que le critère AIC puisqu'il pénalise plus le nombre de variables
présentent de le modèle.

Ripley [181] souligne que l'AIC a été introduit pour retenir des variables pertinentes lors
de prévisions, et que le critère BIC vise la sélection de variables statistiquement signi�cative
dans le modèle.
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