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Résumé. Dans ce papier, nous présentons un modéle pour aborderdes pr
blémes de classement difficiles. Ces problémes ont sowvpatiicularité d’avoir
des taux d’erreurs en généralisations trés élevés et ckeggele soient les mé-
thodes utilisées. Pour ce genre de probléme, nous propdsitiser un modéle
de classement combinant le modéle de partitionnement dis ¢dapologiques
mixtes et les machines a vecteur de supports (SVM). Le madiesupervisé
est dédié a la visualisation et au partitionnement des ceno@mposées de va-
riables quantitatives et/ou qualitatives. Le deuxiéme @fmdupervisé, est dédié
au classement. Dans ce papier, nous présentons une cosobimi deux mo-
déeles qui permettent d’améliorer la visualisation des déesnet d’augmenter
les performances en classement. Ce modéle consiste &nentles cartes auto-
organisatrices pour construire une partition organiséedbenées, constituée
de plusieurs sous-ensembles qui vont servir a reformulprdbléme de clas-
sement initial en sous-probléme de classement. Pour clsagiseensemble, on
entraine un classeur SVM spécifique. Pour la validation deermodéle (CT-
SVM), nous avons utilisé quatre jeux de données. La prenhigse est un ex-
trait d’'une grande base médicale sur I'étude de I'obésité@pital Hotel-Dieu
de Paris, et les trois derniéres bases sont issues de fatlittg. Les résultats
obtenus montrent I'apport de ce modéle dans la visualisatite classement de
données complexes.
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1 Introduction

En apprentissage artificiel, on distingue deux grands teghagprentissage superviseé et I'ap-
prentissage non supervisé; la plupart des problemes adapgsage sont traités par 'une des
deux approches. Souvent pour les problemes de classementeoours & de nombreuses me-
thodes qui sont évaluées sur leur capacité a prédire cemecit la classe des observations qui
n’ont pas participé a la phase d’apprentissage. Pour l&aji{ssage non supervisé, les critéres
de qualité sont plus difficiles a définir; ils s’articulentaur de 'interprétation des regroupe-
ments ou des partitions obtenues.

Parmi les problémes d’apprentissage, il existe une catégerproblémes qui sont appelés
dans la littérature : difficiles, complexes, hétérogenes. @oblemes ont souvent la particula-
rité d’avoir des résultats non satisfaisants quelqueslaaitéthode standard utilisée (arbre
de décision, SVM, MLP,... ). En d’autres termes, ces méthammiennent Iégérement un
meilleur résultat qu’un algorithme qui ferait un tirageatt#ire. Dans d’autres probléemes, ap-
pelés aussi problémes difficiles, on dispose de donnéessistisources différentes ou des
données mixtes. Ces problémes existent dans de nombrewsirtesn souvent ils sont mal
posés, les bases d’apprentissage disposent de peu d'afizeset/ou le nombre de variables
est trop grand. Parmi ces domaines, on retrouve le domaideatéspécialement les bases
cliniques ou les bases biopuces,(Weston et al (2001); Tarsl (1999)). De nombreuses
méthodes sont développées pour ce genre de probléme qisteanstiliser les techniques de
sélection de variables (Golub et al (1999); Xing et al (20®Bng et al (2005)), la refor-
mulation de probléme en utilisant le classement heuristi@lancey (1985), et le boosting
(Philip et al (2003)). D'autres méthodes consistent a combou fusionner les classifieurs
Egmont-Petersen et al (1999); Liu et al (2001).

Dans ce papier nous présentons un modele combinant deuXesatiépprentissages pour
aborder les problémes de classement difficiles ou "comgleka question qui se pose pour
ce genre de base complefayt-il aborder le probléme de classement d’'une manierbag®
ou trouver un moyen de le diviser en sous-problemédstre modéle consiste a partitionner
les données pour sélectionner le classifieur adéquat pagquetobservation,(Liu et al (2001);
Rybnik et al (2003)).

Quelques méthodes spécifiques combinant I'apprentissagesupervisé et supervisé, aussi
bien dans le domaine de la classification hiérarchique eadees de décision que pour la
recherche de partitions ont été développées. Dans le demdaila classification hiérarchique,
Hyun-Chul et al (2003); Benabdeslem (2006) proposent dedeias combinant la classi-
fication hiérarchique en entrainant un SVM binaire dans gbawpeud du dendogramme de
la classification hiérarchique. Lebrun et al (2004); Sungmet al (2004); Shaoning et al
(2005) proposent d'utiliser une autre méthode de partigoment qui permet de construire une
partition de sous ensembles ordonnés sous forme d’arbagréiafin d’apprendre un SVM
binaire au niveau de chaque nceud de l'arbre.

Dans Wu etal (2004), les auteurs proposent d’utiliser leesa@opologiques de Kohonen (Ko-

honen (1995)) pour filtrer les données. Les observationgtiquetées héritent de I'étiquette
de la classe du vote majoritaire de son sous-ensemble. A tkefoette phase, un seul SVM
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est appris sur I'ensemble d’apprentissage initial réétigusans prendre en compte la parti-
tion de données. Nous trouvons aussi I'utilisation d’aotéthodes de partitionnement comme
le k-means lorsqu ?un sous-ensemble de la partition estizgna100% d’une seule classe
alors toutes les observations de ce sous-ensemble soritagag par leur référent (représen-
tant), calculé par le K-means (K-moyennes), dans la bagpdiatissage dédiée au SVM. Ce
procédé permet de réduire significativement la taille deakselet par conséquent le temps de
calcul sur de grandes bases de données. D’autres méthadeaissi inspirées des méthodes
de partitionnement et de classement comme la définition descmpologiques dans I'espace
de redescription (Sungmoon et al (2004)) ou l'utilisatias decteurs supports pour définir
une partition (Ben-Hur et al (2001)).

Toutes ces méthodes ont un point commun, celui de montrefaquisualisation et le pré-
traitement des données sont des étapes importantes dahada exploratoire de I'analyse
de données. Cette phase permet d’inclure les connaissdadexpert du domaine avant la
phase de classement. La difficulté en classement augmenttadt plus qu'il s’agit de don-
nées complexes, par exemple données mixtes (quantit&ivepsalitatives) ou des données
biomédicales, pour lesquelles il existe moins de méthodesiards.

Notre approche consiste & diviser le probleme global deefasnt en sous-probléme de clas-
sement guidé par la structure et I'organisation des dontéés base dans I'espace des don-
nées. Ce modéle est basé sur le partitionnement des doanéesne méthode non supervisée,
en une partition constituée de plusieurs sous-ensemiganisés, en tenant en compte de la ty-
pologie des données, qui vont servir a définir un classifieur phacun en utilisant les SVMs,
Vapnik (1995). La tAche de partitionnement des données tle modéle est réalisée a I'aide
des cartes auto-organisatrices (Kohonen (1995); Lebbalh@005)).

Les cartes topologiques sont utilisées dans notre modéte pai’elles permettent a la fois
d’étre utilisé comme outils de visualisation et de panitiement non supervisé de différents
types de données (quantitatives et qualitatives). Ellesgtent de projeter les données sur des
espaces discrets qui sont généralement de dimensionsldemodéle de base, proposé par
Kohonen (Kohonen (1995)), est uniqguement dédié aux domméragriques. Des extensions
et des reformulations du modéle de Kohonen ont été propdsésda littérature, bishop et al
(1998); Lebbah et al (2000, 2005). Une généralisation desstopologiques sera présentée
dans ce papier.

Les machines a vecteurs de support ont été développéesdammiées 90 par Vapnik (1995).
Ces méthodes ont été utilisées dans notre modéle parcéegis&lverent particulierement ef-
ficaces, car elles peuvent traiter des problémes mettamuenrj grand nombre de variables
ou un petit nombre d’observations (individus), et qu’ebssurent une solution unique (pas
de problémes de minimum local comme pour les réseaux de mesjrd_algorithme sous sa
forme initiale revient & chercher une frontiere de décidinéaire entre deux classes, mais
ce modele peut considérablement étre enrichi en se profaas un autre espace permettant
ainsi d’augmenter la séparabilité des données. Ce cadightitn des machines a vecteurs de
support est le plus utilisé, car la plupart des problémds samt non linéairement séparables.
Dans ce cas, on se sert plutét de I'astuce du noyau (kerok),tpar exemple : noyau linéaire,
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noyau polynomial, noyau Gaussien (Radial). Ces fonctioms$ des fonctions non linéaires,
elles jouent un rdle similaire au rdle du produit scalairaglie@s problémes d’optimisation, et
elles sont vues comme une mesure de similarité.

Pour la compréhension de notre modéle, nous présentondalaastion 1.1 les différentes

notations utilisées. Dans la section 2 nous présentons timaes cartes topologiques pour
I'analyse des données mixtes qui est une généralisatiooatttss topologiques classiques de
Kohonen, ainsi que I'amélioration apportée a ce modélergaport a la version présentée
dans Lebbah et al (2005), pour gu’il prenne en compte laqadatité des données mixtes.

Pour simplifier la présentation du papier, le modéle SVM na gas présenté. Dans la sec-
tion 3, nous présentons le modéle que nous proposions polasgement. Dans la section 4,
une validation du modele sur des données issues de latliftérainsi que des données me-
dicales réelles. Cette validation permet de démontrer gtre modele peut étres utilisé pour
augmenter les performances en classement sur certairessdmdonnées.

1.1 Notations-Définitions

Ce paragraphe introduit les notations de base utiliséessembleD représente I'espace des
observations; les observations sont supposées quamtitaiu qualitatives et en dimension
multiple ; on suppose que chaque observation est de dimedsiOn suppose, par la suite
que I'on dispose d’observations correspondant individus représentés par 'ensemble des
couplesA = {(z;,y;);7 = 1..N} ou I'observation esg; ety; I'étiquette de sa classe. Cette
étiquette sera utilisée dans I'apprentissage superviskl(S

La méthode de partitionnement cherche a déterminer uniégadeD enN..; sous-ensembles
qui sera noté® = { P, ..., Pn,., }. A chaque sous-ensemhi®, on associe un vecteur réfé-
rentw. € D qui sera le représentant ou le "résumé" de I'ensemble des\@i®ns deP.. Par

la suite nous notonBY = {w.;c = 1..N..;} 'ensemble des vecteurs référents. La partition
‘P deD peut étre défini d’'une maniere équivalente avec la fonctiaffiettationy qui est une
application deD dans I'ensemble fini des indic&s= {1, 2, ..., Neei }-

Dans le cas ou il y a eu regroupement des sous-ensemblesavanssdéfini une application
surjectivex deZ dans I'ensemble des indicegs = {1,2,...,5} oul < § < N. Sion
utilise ces définitions, le sous-ensemibleest alors représenté p& = {z € D/¢(z) =

¢, x(c) € T}, (six(c) = 1alorsP = P, = A). On notera pas la suite I'ensemble des indices
7, des sous-ensemblepurses tel Gye= {c¢/Vz € P, x(¢(z)) = c,vote(P.) = yc}. y. est
I'étiquette du vote majoritaire 800% du sous-ensemblB. en utilisant la fonctiorote.

2 Cartes Topologique Mixtes

On suppose que l'on dispose dans le cas des cartes topaggigula base d’'apprentissage
A sans les étiquetted = {z;;i = 1..N}. Les observationg; sont composées de deux
parties : la partie numérique = (21", 22",...,2I'") (zI € R"), et la partie binaire? =

(210,220 .., 20 (28 € p™ = {0, 1}™). Avec ces notations une observatign= (z!, zP) est

(Rt T I Rt ) ir“i
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FiG. 1 — Carte topologique de dimensidf x 10, (5(c, r) = 4). ¢ est la fonction d’affectation
de I'espace des donné®sdans 'espace de la cart@.

de dimension! = n + m (numérique et binaire).

Comme tout modéle de cartes topologiques, nous supposen®gulispose d'une carte dis-

creteC ayant N cellules structurées par un graphe non orienté. Cettetsteude graphe

permet de définir une distancgr, c) entre deux cellules etc deC, comme étant la longueur

de la plus courte chaine permettant de relier les cellulets:, (voir figure 1). Le systéme de

voisinage est défini grace a la fonction noyayk > 0 et| llim K(xz) = 0). Linfluence
T |— 00

mutuelle entre deux cellulesetr est définie par la fonctiokl(d(c, r)).

A chaque cellule: de la carte, est associée un vecteur réfévent= (w:, w2) de dimension
dolw’ € R" etw? € ™. Par la suite nous notond’ I'ensemble des vecteurs référents
constitués par les parties numériques et par la partierbinai

Dans la section suivante nous présentons un modéle oridgneartes topologiques dédiées
aux données mixtes avec la prise en compte des deux espatesbiaire en définissant un
hyper-parametre pour contrdler les variables quantéatiat qualitatives codées en binaires.
L'algorithme d’apprentissage associé est dérivé de li@lgme Batch de Kohonen dédié aux
données numériques (Kohonen (1995)) et de l'algorithmd38ich dédié aux données bi-
naires (Lebbah et al (2000)). Dans cet algorithme, I'indleesimilarité et I'estimation des
vecteurs référents sont spécifiques pour chaque partiebdeséa: c’est la distance euclidienne
avec le vecteur moyen pour la partie numérique et la distda¢égamming et le centre médian
pour la partie binaire.

2.1 Minimisation de la fonction de co(t

Comme dans le cas des cartes topologiques (Kohonen (1989%)aroposons de minimiser
la fonction de co(t suivante :

EW) = 3 STKG(6(:), )|z — w, | (1)

z;€AppreC
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Ou ¢ affecte chaque observatiara une cellule unique de la caxe

Dans cette expressidfz — w,.||? représente le carré de la distance euclidienne. Etant donné
que, pour les données binaires la distance euclidienné¢ méesd’autre que la distance de
HammingH, la distance euclidienne peut étre réécrite+w.,.||? = ||z" —w’||>+H(z", w’).

Pour contrdler les deux parties des données (réelles atdshanous avons utilisé un hyper-
paramétreF’, qui respecte la propriété < F < 1 pour pondérer les variables réelles et
qualitatives codées en binaires. Cette pondération petenggllier le probléme d’échelle entre
les variables binaires et réelles normalisées @héiel. Ainsi, la distance est égale a :

Iz —w.|[> = (1= F)|l2" — wi|* + FH(z", wy).

Utilisant cette expression, la fonction de codt devient :

E@W) = (1=F) > Y K((6(2),7)Deue(zi, W)

z;€App reC

HF YN K (O(0(z), 7)) (L, wh) @

z; EAppreC

La fonction de co(t peut étre encore réécrite :

E(@W) = (1= F)Esom(d,W") + FEpin (6, W) ®)
Ou
eom ¢ W Z Z ICT ))HZZ - WZ"HQ (4)
z;EAppreC

est la fonction de co(t classique utilisée par I'algorithsieeKohonen (la version batch), Ko-
honen (1995).

Et
gbvn ¢7 Z Z ,CT ))H(Zfa Wf) (5)

z;,EAppreC

est la fonction de co(t classique utilisée par I'algoritiBim@Batch, Lebbah et al (2000).

Dans le cas particulier ofi € {0,1} la fonction de codt (3) est réduite & la fonction de colt
(4) ou (5) utilisées respectivement dans le cas numérigbimaire. Pour les autres valeurs de
F les deux parties sont prises en compte avec leurs pond#satie choix du parameétie est
déterminé par expérimentation.

Pour un parametré’ fixé, La minimisation de la nouvelle fonction de colt globé3g est
réalisée a I'aide d’'une procédure itérative en deux phases :

1. Phase d’affectation: mise a jour de la fonction d’affectatiahassociée a I'ensembl&y
fixé. On affecte chaque observatwau référent défini a partir de I'expression suivante :

Vz, ¢(z) = argmin((1 — F)||z" — WZHQ + FH(zb, wg)) (6)
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2. Phase de d'optimisation: La fonction d’affectation étant fixée a sa valeur courante,
choisir le systeme de référents qui minimise la foncign, VW) dans I'espacer™ x
B™. Ceci nous amene a minimiser la fonctiép,,, (¢, W) (4) dansR™ et la fonction
Evin (9, W) (5) dansg™. Ces deux minimisations permettent de définir les exprassio
nécessaires pour calculer 'ensemble des référents :

— la partie numériquev!, du vecteur référentv, est le vecteur moyen défini comme
suit :

> K(6(c. d()))z]

z, €A

) K(e 6(z)

z; €A

W )

— la partie binairew’ du vecteur référent.. est le centre médian de la partie binaire
des observations; € A pondérées pak(d(c, #(z;))). Chaque composante’ =

(wht, ..., wlk, ... w™) est calculée comme suit :
[0S S ea Ko pla) 1 - 2] 2
we = (> s ea K(8(c, 9(2i)))2l] ,
1 sinon

La minimisation de la fonction de coét(¢, W) s’effectue par itération successive des deux
phases jusqu‘a stabilisation ou jusqu‘a un nombre d'il@ngstdéfinies a I'avance. A la fin de
I'apprentissagew . partage le méme codage que les observations initiales,i @equet une
interprétation symbolique de la partie binaire du référkatqualité de la partition résultat de
la carte topologique ainsi que I'ordre topologique fourai fa grille, dépend fortement de la
fonction voisinageC. Dans la pratiqgue, comme dans le cas des cartes topologipssgjues,
nous utilisons une fonction noyau avec un paramétgour contrdler la taille du voisinage
définie par X7 (6(c, 7)) = exp(%(c’r)). Ainsi, par analogie avec I'algorithme de Kohonen,
les deux itérations précédentes sont répétées en faisanitie le paramétrd entre deux
valeursly,q. etThin.

3 Meéthode hybride CT-SVM :Cartes topologiques et SVM

Pour certains probléemes de classement, il est préféraliéaemposer le probleme global de
classement en sous-problemes pour améliorer les perfeeaam classement, (Platt (1999);
Gamma et al (2000); Kuncheva et al (2002); Lebrun et al (20@28r exemple, si I'on
dispose d'une base de données ou certaines observatidnmgairement séparables et les
autres sont non linéairement séparables, alors il estljesi® décomposer la base entiére en
deux sous-ensembles et d’entrainer un classifieur SVM pgragun des sous-ensembles. Ce
cas d'utilisation des machines a vecteurs de support dazeslaon linéaire est le plus inté-
ressant car la plupart des problémes réels sont non liméaiveséparables. Il est évident que
la détermination du nombre d’'observations et par consédadaille de la partition utilisée
pour I'apprentissage de chaque SVM est important d'un padénvue de la théorie de I'ap-
prentissage, Vapnik (1995). Dans cette section, nous rsepréns pas un indice permettant
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d’estimer la taille de la partition, mais nous allons présepar la suite un modeéle de classe-
ment qui permet d’augmenter les performances en classemarttlisant le partitionnement
des observations.

Dans (Kuncheva , 2004, chapitre 6), l'auteur fournit une déstration pour ce type de mo-
dele. Sil'on considéere que I'on dispose flelassifieurs noté€'la associés a différents sous-
ensembled>; et si on note pap(Cla;/P;) la probabilité du classement correct avec le classi-
fieur Cla; dans le sous-ensemhi®, alors la densité de probabilité du classement correct de
notre systéme de partitionnement et de classement s’écrit :

s
p(correct) = Z p(P;)p(Cla;/ P;)

i=1

Ou p(P;) est la probabilité a priori que I'observation soit généréadle sous-ensemble
P;. Pour maximiser ce mélange de probabilité, on chei§itla;/ ;) tel quep(Cla;/P;) >

Afin de simplifier le probléme de classement, notre approcimsiste a entrainer des SVMs
(Cla; = SV M) différents avec des sous-ensembles d'une partiflode la baseAd. Ceci
permet de redéfinir des espaces de redescription difféfemies mémes) pour chaque sous-
ensembleP, € P, L'objectif de notre modéle CT-SVM est d’améliorer la digsgination en
entrainant un SVM pour chaque sous-enseniblez P qui a plus d'une classe (les sous-
ensembles non purs §1.1). Pour les sous-ensembles, quicoposes d'observation de la
méme classe, aucun un SVM ne sera entrainé. L'algorithmeatéss topologiques mixtes
définit au paragraphe (82) est utilisé pour définir une pantie la base d’apprentissage.

Afin de réduire la partition et par conséquent le nombre de S¥Mrainés, nous avons utilisé
la classification hiérarchique (CAH), sur I'ensemble déénegnts)V de la carte pour réduire la
partition ainsi le nombre de sous-ensembles,Yacoub et@)1(2 Ripley (1996). Cette phase
de réduction de la partition, qui consiste a fusionner gestaous-ensembles, est optionnelle
et, elle peut étre déterminée en interaction avec les experpres visualisation des cartes
topologiques.

Lalgorithme de note modéle CT-SVM est le suivant :
Pour un nombre de sous-ensemifdeixé faire :

— Phase 1 :Construction d’une partitio® = { P, ..., Pn..,,
logiques avec 'algorithme définit dans la section 2.1.

/ en utilisant les cartes topo-

— Phase 2 (optionnelle) Si S < N..; appliquer la classification hiérarchique (CAH)
pour construire la nouvelle partitid® = { Py, ..., Ps/1 < S < N}

— Phase 3 :Détecter I'ensemble des indic&s des sous-ensembles purs tel qie=
{¢/Vz € P., x(¢(z)) = c,vote(P,) = y.}. y. estI'étiquette du vote majoritaireld0%
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du sous-ensembli..
— Phase 4 :Apprentissage du SVM pour chaque sous-enseRptel quei ¢ Z,,.

Remarque :

Pour I'apprentissage des cartes topologiques mixtes, anuss utilisé notre programme dé-
veloppé en C/C++. Nous avons aussi utilisé les programmBéseetristique développée par
I'équipe de Kohonen, Vesanto et al (2000), pour estimernaedision de la carte. Pour I'ap-
prentissage du modéle SVM dans le cas du multi-classe, nons aitilisé le modéle DAG-
SVM (Directed Acyclic Graph SVM) développé par Platt (199%Iatt et al (2000); Cawley
(2000).

Avec ce modéle CT-SVM, la topologie ou la forme des obsemwstiest présentée par les
cartes topologiques. Lorsqu’on présente une nouvelleresisen qui n'a pas participé a la
phase d’apprentissage, elle sera projetée d’abord surtéatopologique avec la fonction d’af-
fectation associée (formule 6), puis on utilisera la fonction d’affectatign(voir 81.1), pour
sélectionner le sous-ensemble qui va déterminer le clagsi8BVM associé. Cette méthode
d’'affectation de notre classement permet de comprendrentgoortement d’une observation
a travers son référent.. Si on note pasvm,. la fonction de classement du modéle SVM du
sous-ensemblg. alors la fonction d’affectation globale de notre systenéest comme suite :

yi = SUMy(g(z))  SIX(D(2i)) € Tp )
¢ UOte(PX(dj(zi))) sinon ’

ouZ, estl'ensemble des indice des sous-ensembles puig€s= csiP = {P, ..., P, ..., Pn,.,, }
etx(c) =1siP = A(voir §1.1).

4 Expérimentations

Dans la suite, nous avons illustré les performances obsgparenotre modéle en choisissant
quelques exemples de la littérature qui ont été traitésqsardriantes de ce modele. En outre,
une base réelle a été utilisée. Il s’agit d’'un extrait d’'uasdomédicale regroupant des données
clinico-biologiques portant sur I'étude de I'obésité (Ht@pHotel-Dieu, Paris). Cette base va
nous servir a illustrer le potentiel des différentes vimadlons des cartes topologiques mixtes
et & montrer l'intérét de diviser le probléeme global de aassnt pour augmenter les perfor-
mances en classement. Pour mesurer la robustesse de nd&kpmous avons calculé les taux
de bon classement.

4.1 Base réelle : prédiction de perte de poids chez les obéses

Cet exemple porte sur des données réelles, issues d'uneleakennées caractérisant 101
patients, massivement obéses (BMI : Body Mass IndeRkg/m?), recrutés et suivis dans
le service de Nutrition de I'H6tel Dieu dans le cadre d'unéutgie de I'obésité, ( Crookes
(2006)). Ces données constituent une base difficile enertast. On retrouve un taux de bon
classement faible quelle que soit la méthode utilisé#e’(s avec "Random Forest50.9%
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avec l'arbre de décision €t5% avec SVM). Cette base permet d'illustrer le potentiel des
différentes visualisations des cartes topologiques mmigted montrer I'intérét de diviser le
probléme global de classement pour augmenter les perfaesan classement du SVM. La
base de données comporte des variables cliniques et ljokegirecueillies avant 'interven-
tion chirurgicale. Les patients sont classés en deux g(gmé/non) suivant la médiane de
perte de poids observée 3 mois et 6 mois aprés la chirurgitr@gédastie par anneau ajustable
ou bypass gastrique). Si la perte de poids est supérieurena@déane, le patient est étiqueté
"oui". Sinon il est étiqueté par "non". Chaque patient esicizrisé par 37 variables réelles (par
exemple, le poids, le BMI, ALAT, ASAT, HDL, CRP...) et 13 valiles qualitatives (exemple :
diabéte oui/non), caractérisant I'obésité et ses aspkaigues et métaboliques ainsi que ses
complications multiples.

Pour étudier le comportement de notre modéle en classemaun, avons procédé par une
validation croisée en variant le nombre de sous-ensembléa partition et par conséquent
le nombre d’observations associées a chaque apprentid'sag8VM. Ainsi, nous avons dé-
coupé la base compléte en trois sous bases de méme RillB;, Bs. On apprend sur deux
bases parmi les trois et on teste les performances en classeur la troisiéme en utilisant les
deux étiquettes de perte de poids (oui/non) a trois moigeet. Ainsi, en utilisant le modele
CT-SVM (83), trois cartes topologiques sont construitedideensior x 4, ce qui fournitune
partition de 12 sous-ensembles. Pour montrer 'importatecé taille de la partition, nous
avons calculé les performances en classement en variaaftribre de sous-ensembles de 1 &
12. Dans le premier cas, I'application de notre modéele CM3Vr une partition avec un seul
sous-ensemble est équivalente & entrainer un SVM binaissigue sur toute la base.

La figure 2 montre les trois variations du taux de bon classemes trois bases de test, en
fonction du nombre de sous- ensembles de la méme partitians [ cas ou la partition
contiendrait un seul sous-ensemble, un seul SVM est estgaintoute la base. Ainsi dans ce
cas patrticulier, la fonction d’affectation des cartes togmues (formule 6), n’influe pas sur la
fonction d’affectation globale de notre modéle CT-SVM (fade 7). On observe aussi dans la
figure 2, que 'augmentation du nombre de sous-ensemblespatition permet d’augmenter
les performances en classement sur les trois tests. Paecontconstate aussi que lorsque la
taille de la partition est trés grande les performancesrdianit. La partition contenant plu-
sieurs sous-ensembles permet d’apprendre autant de SVddegsous-ensembles. Ainsi, la
fonction d’affectation globale de notre modéle (formuleufilise d’abord la fonction d’af-
fectation des cartes topologiquégformule 6 ) pour choisir le sous-ensemble, ainsi le SVM
associé avec sa fonction d’affectatiemm.

Avec le premier test, on obtient au maximdm6% avec trois sous-ensembles ; avec le deuxieme
test, on obtient0.6% avec trois sous-ensembles. Finalement, avec le troisiéshesin obtient

55.9 avec quatre sous-ensembles. Dans I'entrainement des S¥dsatre modéle CT-SVM,
nous avons utilisé la méme fonction noyau linéaire.

Cette validation croisée avec une variation du nombre de-seagembles montre l'intérét et
la difficulté de choisir la bonne partition pour une bonnecdiaination. Cette partition est
déterminée dans notre cas par expérimentation et vistiafisdes cartes topologiques. Cette
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FiG. 2 — Taux de bon classement avec CT-SVM en fonction du nombreiseeaeembles. 1 :
base d’apprentissageB; et B,, base de testBs ; 2 : base d’apprentissage3; et Bs, base
de test ;B> ; 3 : base d’apprentissageB; et B3, base de testB;.

validation croisée montre aussi l'intérét de subdivisepilebléme de classement global en
sous-problémes de classement pour améliorer les perfoeaan classement. Afin de compa-
rer la robustesse en classement de notre modéle CT-SVM adé&lesxclassiques, nous allons
présenter par la suite dans I'exemple 2 trois bases de dsfirg@riemment utilisées dans les
expérimentations.

4.1.1 Discussion

Puisque notre modéle utilise les cartes topologiques, spode d’'un pouvoir de visualisa-
tion de la partition. L'application d’abord des cartes tlmgiques mixtes, va nous permettre
d’analyser la répartition des observations et par consédes sous-ensembles qui ont servi
au classement. L'apprentissage d’'une carte de dimesior cellules effectué sur la base
entiére des patients, avec I'hyper-paramétre 0.01, fournie pour chaque cellule un référent
w. composé de deux parties : la partie quantitatiweet la partie qualitativev’ codée avec le
codage disjonctif binaire.

La figure 3.a présente la répartition des observations. Gergb que la partition obtenue
a permis de bien distribuer les observations sur 12 celldee$ensemble de la partition
P = {Py,..., Pio}. La figure 3.b présente la méme répartition en distinguamt cgii ont
perdu ou non du poids a 3 mois par rapport & la médiane de ftdrieales patients. La figure
3.c présente la méme répartition de perte de poids a 6 moo@atate que les sous-ensembles
sont mélangés.

A l'aide de cette carte topologiquex 4, il est possible d’effectuer un certain nombre d’ana-
lyses de la base étudiée. Notre premier objectif est celpad@ionner les données, en prenant
en compte leurs spécificités (données mixtes) pour augmeanteerformances en classement.
En plus du classement, il est possible d'utiliser le poudarvisualisation des cartes topo-
logiques. Pour visualiser la carte topologique, nous noomses limités a analyser les effets
dus a quelques variables pour lesquels I'exactitude dgsiptés médicales retrouvées peuvent
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étres vérifiées. En regardant a la fois les trois figures Jaet3.c le médecin a détecté globa-
lement trois grands groupes. Pour s’approcher de la partiti médecin, nous avons appliqué
la CAH avec les référents de la carte pour avoir 4 sous-erissn = {Py, Py, P3, Py }.

La figure 8 présente la partition avec 4 sous-ensembles mt@séde 1 a 4. Cette répartition

des données en quatre sous-ensembles et la répartition @kcimén trois sous-ensembles
correspondent a la taille de la partition utilisée dans ksgtde la validation croisée décrite ci-
dessous. En visualisant a la fois les figures 3,4, 5, 6, 7 efuadi8, il est possible de demander
au médecin de définir des profils de patients. Ces profils vemtirsa décrire les paramétres

(variables) liés a la perte de poids et fournir des hypothdsdravail sur la résistance a la perte
de poids fourni par le classifieur.

Trois grands profils de patients sont définis selon la cinétie perte de poids a 3 mois et & 6
mois. Le profil 1 est plutét un bon profil par rapport aux pedegoids a trois mois (figure 3.b)
et 6 mois (figure 3.c) et correspond aux deux sous-ensemblesP;, de la CAH. Le profil 2
est caractérisé par une perte de poids moyenne a 3 mois esGhumrrespond approximati-
vement au sous ensemidte de la CAH. Enfin, le profil 3 est caractérisé par une perte déspoi
médiocre & 3 mois dont 'amplitude diminue & 6 mois, ce quiudib@ dénommer ce profil
comme un "mauvais" profil en terme de perte de poids. Ce pmfitspond au sous-ensemble
P;3 de la CAH. Nous détaillons par la suite les deux profils 1 eti3rgpport aux différentes
variables clinico-biologiques.

Le profil 1 est caractérisé par un poids, un BMI (Body Mass idt une Dépense Energé-
tiqgue de Repos mesurée par calorimétrie (DERm) élevés. atsnps appartenant a ce profil
ont une glycémie a jeun et insulinémie élevées (figure 4) étnesdiabétiques (figure 5). Il
s’agit donc de patients insulinorésistants avant le staddiabéte. Le reste du profil méta-
bolique est caractérisé par des HDL plut6t bas, des triglyes (TG) et enzymes hépatiques
(ASAT, ALAT et GGT) élevés,(figure 4). Dans les classes datlies "HTA" (hypertension)
ou "SAS" (Syndrome d’apnées du sommeil) ces patients sassés "oui" (figures 6 et 7).
D’un point de vue inflammatoire, la CRP, la férritinémie (FERIa SAA et I'orosomucoide
(ORO0), toutes des protéines de la phase aigué de I'inflammmatont modérément élevées.
Sur le plan nutritionnel, la TSH est basse, le profil protéi¢plbumine, préalbumine, RBP) et
vitaminique est favorable, sans déficit. En conclusion pauprofil, il s’agit de patients avec
un poids trés élevé, mais dont le profil métabolique (figure’'d$t pas trop évolué (sans dia-
béte), sans inflammation importante et un bon profil nutritil.

Le profil 2 correspond a des patients ayant un BMI élevé eteiinle élevée (LEP, figure 4).
lls sont insulinorésistants, mais pas diabétiques. llshmajbritairement une HTA et un SAS
(figures 6 et 7). Les parameétres hépatiques et métabolignéssrmaux. L'adiponectinémie
(ADIPO) est plutdt basse. En revanche, les parametres inféanires (SAA et CRP) sont trés
élevés. Sur le plan nutritionnel, la TSH est normale hautessarqueurs nutritionnels sont
bas (bilan protéique avec albumine, préalbumine et RBPyf@mines A, E, B1, B12). Le
profil 3 est un profil intermédiaire en terme de paramétresadibiologiques.

En conclusion les deux profils de patients 1 et 2 sont caiaétpar des paramétres clinico-
biologiques différents, notamment en terme de marqueumflaihmation et nutritionnels et
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sont aussi différents en termes de profil de perte de poids ai8eh6 mois. Nous pouvons
donc formuler I'hypothése que le statut nutritionnel etdtél’inflammation des patients avant
chirurgie pourraient étre des éléments liés a la résistate@erte de poids.

s . L 1 ,
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u 7 0 4 4 1
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2 2 2
1 Y
z 1
f 1 2
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Fic. 3— Cartes topologiques x 4 (P = {Py, Pa,..., P12}). (a) Cardinalité des sous-
ensembles (b) et (C) Répartition des pertes de poids ragpewnt a 3 mois et a 6 maois. .
1: Pas de perte de poids; 2 : perte de poids.

4.2 Bases issues de la littérature

Dans cet exemple, trois bases d’apprentissage comporardmbre variable d’observations
ont été utilisées, (table 1) : Iris, Glass, Letter (Blakel €t1898)). Ces bases d’apprentissage et
de test sont identiques a ceux pris dans l'article BenabdegP006). Ceci va nous permettre
de comparer nos résultats aux méthodes présentés daittd’'det Benabdeslem (2006).

nom/base #Apprentissage #Test| #classe| #variables
Iris 100 50 3 4
Glass 142 72 6 9
Letter 10000 5000 26 16

TAaB. 1 — Base d’apprentissage et de test.

Puisque toutes les variables sont quantitatives, I'atili; des cartes topologiques mixtes se
réduit pour ces bases a I'application de cet algorithme #hgper-parameétre” = 0 qui
correspond a la version batch des cartes topologiquesqiiassde Kohonen. Afin de com-
prendre le déroulement de notre modeéle CT-SVM, I'applaasiur 'exemple des Iris sera dé-
taillée par la suite.

L'apprentissage d’une carte avéx 3, avec la base d’apprentissage d'Iris, permet d’observer
sur la figure 9 une partitio® = {Pi, P»,...Pi2}. Aprés application du vote majoritaire sur
chaque cellule, on observe que la carte est constituéeidatnuas-ensembles. La partie en haut
de la carte est majoritairement dédiée a la classe 1, leeamitrale de la carte est dédiée a la
classe 2, et le reste est majoritairement de la classe 3 nédésge a la classe 2.
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(Taille)

(ASAT) : . (ALAT) ' (GGT)
1 (HDL) Eﬂ

“ (ORO;

(INS) | (GLY)

(FERR) (LEP

(E) : (Bl)ﬁi (B12) Ii

FiG. 4 — Cartes topologiques décrivant la variation sur les variabTaille,poids,BMI (Body
Mass Index), ALAT, ASAT,GGT, INS(insuline), GLY (glycghiizL, CRP,SAA,ORO (oro-
somucoide),FERR (férritinémie),LEP (leptine),ADIPOifathectinémie),PREALB (préalbu-
mine),RBP, A, E, B1, B12.
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FiG. 5 — Cartes topologiques représentant les deux modalités nouiete la variable quali-
tative Diabete.1 et O représente respectivement la pré&sead’absence de la modalité.

(non)

- (oui)

FiG. 6 — Cartes topologiques représentant les deux modalités nouiete la variable quali-
tative SAS. 1 et 0 représentent respectivement la présentabsence de la modalité.

(non)

- (oui)

FiG. 7 — Cartes topologiques représentant les deux modalités nouiete la variable quali-
tative HTA. 1 et 0 représentent respectivement la présemtalusence de la modalité.

- | .

FiG. 8 — Carte topologique x 4 apreés le partitionnement de la CAR. = { P, P2, P5, P, }.
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FiIG. 9— Carte topologiquel x 3 étiquetée sur la base Iris. Les cellules non numérotées
représentent des cellules vides. Les numéro 1, 2,3 repébétiquette du vote majoritaire de
chaque cellule. La partitio® = {P;, P>, ...Py5}.

Cette visualisation des données avec les cartes topolegitpus améne a appliquer la CAH
(classification hiérarchique) sur I'ensemble des réf&rgnt= {w, wa, ..., w12} pour avoir
trois grands sous-ensembleS & 3). Ceci permet de définir la nouvelle partitidn =
{P1, Py, P;}. A partir de cette partition, nous avons calculé la tableaigsion 2, qui permet
de voir la répartition des classes dans chacun des sousiblese |l est tout a fait possible pour
cette base de chercher le nombre de sous-ensembles qui péaogmenter les performances
en classement, comme nous I'avons fait pour la validatioisée avec la base d’obésité (84.1).
On constate avec cet exemple que la visualisation de latcgaéogique fournit une indication
du nombre de sous-ensembles.

Partition/Classe 1123
Py 0 4 0
Py 0|34 33
Ps 37| 0 0

TAB. 2 — Table de confusion de la partiticR = {P,, P, Ps}, P1 est majoritairement de la
classe 3P; est majoritairement de la classeq, = {1, 3}.

La table 2 montre que la partitioR contient deux sous-ensembles pitset Ps qui sont
respectivement de la classe 3 etZ}, & {1, 3}). A partir de cette table, on conclu que notre
partition nécessite I'entrainement d’'un seul SVM binaiogiple sous-ensemblB, avec les
deux classes étiquetées 2 et 3. Notre partitionnementpaalées topologiques nous a permis
d’'avoir une projection des données en deux dimensions eing@ifier le SVM en passant
du SVM multi-classe, sur toute la base d’apprentissage,seuhSVM binaire avec un sous-
ensemble de taille réduite4P, = 52 observations). Ceci permet un gain de temps et une
simplification du SVM. Pour ce sous-ensemble nous avongi@étun SVM avec une fonc-
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tion noyau de type RBFARadial Basic Functiohp

Le méme phénomeéne, de réduction du nombre de classe, a &&®dissir la base Glass.
L'apprentissage a été réalisé avec une carte topologiquétension9 x 7, puis le regrou-
pement avec la CAH pour avoir une partitithconstituée de deux sous-ensembfeet P.

Le premier sous-ensemble nécessite I'apprentissage &/dvhrBulti-classe avec 5 classes et
le deuxieme un SVM multi-classe avec 6 classes. Dans lesaimia taille de la base d’ap-
prentissage est réduite. Pour I'apprentissage des deux, 89t avons utilisé une fonction
noyau de type RBF. Pour nos trois exemples, nous nous sonasés pour trouver les hyper-
parameétres du SVM sur les travaux de Hsu et al (2001).

Afin de mesurer la robustesse de notre systeme, I'appragésse notre modéle CT-SVM est
réalisé sur les bases d’apprentissage présentées dahkela.th'affectation des observations
de la base de test est réalisée a I'aide de la fonction diatiea de notre modéle CT-SVM,

présentée par la formule (7).

Base/modéle one against on¢ one against alf MLP | DHSVM | CT-SVM
Iris 97.3 96.7 92.5 97.6 97.6
Glass 715 71.9 70.3 76.8 81.9
Letter 97.9 97.9 85.2 98.0 95.0

TAB. 3— Comparaison des performances en classement avec lesthlges classiques. SVM
one against one, SVM one against all, MLP : Multi-Layer Pptoen, DHSVM :Descendant
Hierarchical Support Vector Machine.

La table 3 indique les performances atteintes avec notr&lr@il-SVM sur les bases de test
des trois exemples en rappelant ceux du SVM classiquedgriithme DHSVM (Descendant
Hierarchical Support Vector Machine). Dans la premiéreeiass", le taux de bon classement
est équivalent & celui du DHSVM et il est de I'ordre®le6%. Avec la deuxiéme base "Glass"
une nette amélioration du taux de bon classement est céas@n passe d'un taux de.5%
avec le SVM "one againt one"&.9% avec notre modéle CT-SVM. Avec la troisieme base,
on constate que notre modéle CT-SVM arrive a un taugide’ qui mieux que le MLP qui
est de%85.2, mais moins bon que le SVM classique et le DHSVM qui a le maillaux de
98.0%.

5 Conclusion

Dans ce papier, nous avons présenté un modeéle de classgrhadehassociant une méthode
de partitionnement et une méthode de classement qui sgeatdsement, les cartes topolo-
giques et les SVMs. Ce modeéle utilise I'organisation desées fournie par les cartes topolo-
giques mixtes pour subdiviser I'espace des données afip@agdre un SVM spécifique pour
chaque sous-espace des données. Notre modele CT-SVM (difigrtition résultat des cartes
topologiques, pour associer un SVM a chaque sous-ensemlidephrtition avec des hyper-
parameétres différents si cela est nécessaire. Les expési@ffectuées montrent la robustesse
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de celui-ci a traiter des bases classiques avec uniquerasmtahnées réelles ou des données
mixtes. D’autres part, dans le cadre d’une application oadiréelle, nous avons vu que la
quantité d’information fournie par ce modele CT-SVM a tnaes cartes topologiques mixtes
est trés importante et le pouvoir de classement avec les S¢Msés performant. Nous avons
aussi constaté, qu'il existe une bastter pour laquelle la méthode de classement DHSVM et
SVM, sont meilleurs, Wolpert et al (1997); Benabdeslem @0Geci nous conduit a réfléchir
sur un indice permettant d’estimer la capacité de notreamygra traiter les problémes de clas-
sement. L'autre amélioration qui peut étre apporté estides le nombre de sous-ensembles
et par conséquent la partition idéale pour une bonne digtaition des données, Vesanto et al
(2000).
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Summary

This paper introduces a classification model combining thixagological map and support
vector machines. The non supervised model is dedicatedustecing and visualizing mixed
data. The supervised model is dedicated to classificatsin ta the present paper, we propose
a combination of two models performing a data visualizatdod classification. The task of
our model is to train topological map in order to cluster dageon organized subset. For each
subset, we propose to train a SVM model. The global classditgroblem is devided into
classification sub problem corresponding to the number ety The model is validated on
forth data bases. The first one is related to the obesity gnobivhich is provied by Nutri-
tion team located in hospital Hotel-Dieu in Paris. The oshere taken from public data set
repository.
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