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1 Introduction

L'algorithme des cartes topologiques propos�e par Kohonen [3] fait parties des m�ethodes

dites d'auto-organisation. Le formalisme des nu�ees dynamiques fournit un cadre g�en�eral

permettant de formuler ce probl�eme en un probl�eme d'optimisation. Nous pr�esentons

dans cet article une nouvelle m�ethode neuronale de classi�cation non supervis�ee bas�ee

sur les cartes auto-organisatrices, d�edi�ee aux variables qualitatives. La m�ethode propos�ee

recherche une classi�cation automatique d'un nuage de points App = f(zi; pi); i = 1::Ig
o�u l'individu zi = (z1

i
; z2

i
; :::; zd

i
) muni de la pond�eration pi appartient �al'ensemble des

donn�ees binaires �d = f0; 1gd. Cette m�ethode s'inspire de la version nu�ees dynamiques de

l'algorithme de Kohonen [1] mais utilise pour d�eterminer l'ordre topologique un nouveau

crit�ere sp�ecialement adapt�e au traitement des donn�ees binaires.

2 g�en�eralit�es sur les donn�ees binaires

Il existe de nombreuse variables, dites discr�etes, ne pouvant prendre par nature qu'un

nombre restreint de valeurs. Elle se repartissent en deux groupes : les variables qualitatives

ordinales et les variables qualitatives nominales. Les codages utilis�es le plus souvent pour

avoir des variables binaires sont : (a)Le codage binaire additif : ce codage permet de rester

coh�erent avec la notion d'ordre entre les modalit�es d'une variable. (b)Le codage disjonctif

complet (voir table 1).

L'espace des donn�ees binaires peut être muni de la distance euclidienne mais il est

souvent plus int�eressant de le munir de distances adapt�ees permettant de mieux traduire

ses particularit�es [4]. Dans cet article nous utiliserons deux types de distance : la distance

de Hamming appel�e H et l'indice de Tanimoto appel�e T . Le calcul de dissimilarites entre

deux individus z1 et z2 se fait alors �a partir de la table de contingence �etablie �a partir des

vecteurs binaires qui leurs sont associ�es (voir table 2).

La distance binaire de Hamming entre z1 et z2 est le nombre de composantes di��erentes

entre ces deux points, H(z1; z2) = b + c = jz1 � z2j. L'indice de Tanimoto est �egal �a

T (z1; z2) =
a

a+b+c
.

Le nuage de points App, peut maintenant être caract�eris�e par sa caract�eristique de

valeur centrale associ�ee �a la distance de Hamming. Le nuage �etant inclus dans l'espace

�d, il admet pour centre m�edian un point de ce même espace. Par d�e�nition le centre
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Modalities Codage Additif Codage Disjonctif

1 1 0 0 1 0 0

2 1 1 0 0 1 0

3 1 1 1 0 0 1

Tab. 1 { Codage des Modalites

z2/ z1 1 0

1 a b

0 c d

Tab. 2 { Table de contingence

m�edian du nuage App est tout point !j = (!1; !2; :::; !d) de �d minimisant l'inertie du

nuage d�e�nit par la distance de Hamming ,
P

I

i=1 piH(zi; !), ce qui signi�e que, pour tout

j, !j minimise :
P

I

i=1 pijz
j

i
� !jj.

Les donn�ees �etant binaires, !j est la m�ediane binaire de l'ensemble des valeurs prises

par la variable j sur l'ensemble des individus. Lorsque les zi sont munis d'une même

pond�eration (pi = 1; 8i) la r�egle fournit une m�ediane ayant une interpr�etation parti-

culi�erement simple [5], !j est alors la valeur 0 ou 1 la plus souvent choisie par les individus

sur la variable j.

3 Une carte topologique binaire

Nous montrons maintenant comment l'utilisation de la m�ediane peut permettre de

d�e�nir un mod�ele de carte auto-organisatrice adapt�e aux donn�ees binaires. Comme pour

le mod�ele classique des cartes topologiques, nous utilisons un r�eseau de neurones avec une

couche d'entr�ee pour les entr�ees et une carte poss�edant un ordre topologique de k cellules.

A chaque cellule c de la grille est associ�ee un vecteur de poids binaire Wc de dimension p.

Nous d�e�nissons la topologie de la carte C �a l'aide d'un graphe non orient�e et la distance

Æ(c; r) entre deux cellules c et r �etant la longueur du chemin le plus court qui s�epare

la cellule c et r. A�n de mod�eliser la notion d'inuence d'un neurone r sur un neurone

c, qui d�epend de leur proximit�e, on utilise comme fonction noyau K(Æ(c; r)) la fonction

indicatrice K(x) =

(
1 si x � �(t)

0 sinon
, tel que �(t) contrôle le rayon du voisinage avec la

fonction suivante : �(t) = �0(
�max

�0
)

t

tmax ,(�0 est le voisinage initial et �max est le rayon du

voisinage �nal au temps tmax )

L'auto-organisation de la carte va maintenant se faire par l'interm�ediaire de la mini-

misation d'une fonction de coût.

3.1 Minimisation d'une fonction d'�energie

Le processus de minimisation utilise la forme g�en�erale d'une fonction de coût [1]. Cette

fonction sera adapt�ee aux donn�ees binaires comme suit :

E(W) =
X

zi2App

X
r2C

K(Æ(c; r))H(zi;Wr) (1)

tel que c est le neurone a�ect�e �a l'exemple zi par la fonction d'a�ectation �, �(zi) =

argmincH(zi;Wc). A chaque cellule c de la grille est associ�ee une partie d�e�nie par :

Pc = fzi;�(zi) = cg. L'ensemble de toutes les parties constituent une partition not�ee

P� = fPc; c = 1::kg. Etant donn�e un voisinage not�e Vc = fr;K(Æ(c; r)) = 1g, on d�e�nit le

recouvrement Rc =
S
r2Vc

Pr. L'expression E(W) devient

E(W) =
X
r2C

X
zi2Rr

H(zi;Wr) (2)
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La minimisation de cette fonction qui va faire apparâ�tre l'ordre topologique s'e�ectue

en mettant en �vre un algorithme it�eratif bas�e sur les nu�ees dynamiques [2] appel�e Bin-

Batch qui fonctione en deux phase : une phase d'a�ectation qui associe a chaque exemple

zi le r�ef�erent correspondant suivi d'une phase d'optimisation qui calcule pour chaque cel-

lule de la carte le centre m�edian relatif �a son recouvrement. Ces r�ef�erents sont du même

genre que les donn�ees initiales : Le d�ecodage (additif ou exclusif ) de di��erent vecteur

permet l'interpr�etation symbolique des r�ef�erents trouv�es.

4 Exemple

4.1 Application de l'algorithme BinBatch

On realise une classi�cation d'une base de donn�ees de 179 mol�ecules en proc�edant �a

l'apprentissage d'un r�eseau de 7�13 neurones. Chaque mol�ecule est d�ecrite par un vecteur

de dimension 988. Apr�es 500 it�erations, on obtient la carte de la �gure 1.

Fig. 1 { la carte r�esultat du BinBatch. On aÆche dans chaque neurone le nombre d'exemples

(mol�ecules) capt�es par celui-ci.

On remarque que les mol�ecules sont bien r�eparties sur la carte. Il reste maintenant �a

voir l'homog�en�eit�e de ces partitions. On utilise un indice de similarit�e fr�equemment utilis�e

en chimie, c'est l'indice de Tanimoto d�e�nit �a la section 2. La moyenne de Tanimoto Tmoy

par rapport aux individus capt�es par un neurone c de cardinalit�e �egale �a nc est calcul�ee

en utilisant la formule suivante :

Tmoy =
2
P

nc

i=1

P
nc

j=1T (zi; zj)

nc(nc � 1)
(3)

Dans la litt�erature, chimiquement parlant, on consid�ere que 2 mol�ecules sont similaires

lorsque l'indice de Tanimoto est proche ou sup�erieur �a 0.85. La �gure 2 repr�esente la carte

des moyenne de l'indice de Tanimoto.

Fig. 2 { Moyenne de Tanimoto pour chaque neurone. On constate que la moyenne de l'indice

de Tanimoto est proche ou sup�erieure �a 0.85 pour la majorit�e des neurones �a l'exception des

mol�ecules capt�ees par les neurones (3,7) et (4,8).

L'int�erêt de cette carte est de mettre en �evidence une relation �eventuelle entre la

structure (empreinte) et les propri�et�es ou activit�es des mol�ecules.
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5 Conclusion

Les r�esultats de l'algorithme BinBatch sont tr�es satisfaisants et prometteurs, en ef-

fet, sur l'exemple pour lequel on a appliqu�e l'algorithme, on a obtenu une tr�es bonne

repr�esentation des relations entre les variables. Cet algorithme pr�esente l'avantage de

g�en�erer des r�ef�erents du même type que les donn�ees initiales.
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