Binary Block GTM : Carte auto-organisatrice
probabiliste pour les grands tableaux binaires

Rodolphe Priarh, Mohamed Nadif*, Gérard Govaett*

*LMA Poitiers, UMR CNRS 6086, Université de Poitiers,
BP 30179, 86962 Futuroscope Chasseneuil Cedex, France
rpriam@gmail.com
**CRIP5, Université Paris Descartes, 45 rue des Saints-P&280 Paris, France
mohamed.nadif@univ-paris5.fr
***Heudiasyc, UMR CNRS 6599, Université de Technologie de Gegme,
BP 20529, 60205 Compiegne Cedex, France
gerard.govaert@utc.fr

Résumé. Ce papier présente un modele génératif et son estimationegpint
la visualisation de données binaires. Notre approche egetsur un modéle de
mélange de lois de Bernoulli par blocs et les cartes de Kahpnebabilistes.
La méthode obtenue se montre a la fois parcimonieuse ehepté en pratique.

1 Introduction

Bien que les méthodes d’analyse factorielle soient trésspmites et contribuent efficace-
ment a la visualisation des données, les grands échastitiécessitent de nouvelles méthodes
mieux adaptées. En effet, les algorithmes de décompogitainicielle rencontrent leurs li-
mites sur les grands tableaux numériques; en outre, larcatisn de nombreux plans de
projection, du fait des grandes dimensions, rend la tadhéedprétation difficile pour recou-
per les informations disséminées sur ces plans. Finalearengrande quantité de données
implique une grande quantité d’informations a synthétetedes relations complexes entre
individus et/ou variables étudiés. Il est alors possibdsdce contexte, d'utiliser les cartes
de Kohonen ou cartes auto-organisatrices (SOM) (Kohor@3i7)lqui sont des méthodes de
classification automatique utilisant une contrainte dsimaige sur les classes pour conférer un
sens topologique aux partitions obtenues. La carte aglanisatrice originelle peut étre vue
comme une variante de l'algorithme desneangMacQueen, 1967) intégrant une contrainte
d’ordre topologique sur les centres.

Lorsque la matrice des donnéegst définie sur un ensemhled’objets (lignes, observa-
tions) et un ensemblé de variables (colonnes, attributs), différentes appredkeeclassifica-
tion automatique sont utilisées et la plupart des algomthproposés concerne généralement
un des deux ensembles. Ces algorithmes peuvent étre nésdpbs différentes approches.
Celle qui a suscité le plus d’'intérét ces derniéres annéaéscesitestablement I'approche mo-
dele de mélange (McLachlan et Peel, 2000). Dans ce cadréidl proposé diverses versions
probabilistes de SOM telles que dans (Lebbah et al., 200Bpé& et al., 2005; Luttrell, 1994).
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Le papier (Govaert et Nadif, 2003) présente une extensiomaodele de mélange pour ré-
pondre a I'objectif de la classification croisée dite autassification par blocs qui permet de
tenir compte dd et.J simultanément. Différents modéles ont été proposés paiurdempte
de chaque type de données.

Ces méthodes (Dhillon, 2001) ont un grand intérédlata miningcar elles sont particulie-
rement appropriées pour les grands ensembles de donnéemeie gimension. Elles ne sont
pourtant pas encore employées en visualisation alorslgs’eht le potentiel pour fournir un
outil trés efficace et parcimonieux. En effet, elles utilisbeaucoup moins de paramétres que
les modéles connus usuels tels que les modéles classiquesatege.

Pour analyser le contenu d'un ensemble de données, laigstiah est une étape crucial
pour laquelle les modéles génératifs sont devenus tréssufin effet, la taille croissante des
ensembles de données rencontrés permet une estimatiorep&@tde variables cachées syn-
thétisant de maniéere interprétable I'information contedans les données. Pour toutes ces
raisons, nous proposons dans ce papier de traiter la quelgita visualisation par une ap-
proche basée sur le modéle de mélange croisé parcimonidiatgetrithme GTM (Bishop
et al., 1998), méthode de auto-organisatrice probabb&ssée sur un modéle gaussien.

Ce papier est organisé comme suit. Le deuxiéme paragragiserge une bréve intro-
duction du modeéle de mélange croisé et une description eéagedl’algorithmeBlock EM
Le troisieme paragraphe est consacré au développemestlalaas binaire, de I'algorithme
Block Generative Topographic Modali Block GTM Cet algorithme peut étre vu comme une
extension efficace du GTM a un modéle de mélanges de Bermaullblocs. Un algorithme
d’estimation y est présenté. Le quatriéme paragraphemeégdes expériences numériques a
partir de deux matrices binaires textuelles. Enfin, le dgparagraphe résume les principaux
résultats du papier et les perspectives originales de @gjtieoche.

Dans la suite, la matrice de données est natée {(z;;);i € I et € J}, oul estun
ensemble de: objets (lignes, observations) gtest un ensemble de variables (colonnes,
attributs). Une partitiorz en g classes de I'échantillof sera représentée par la matrice de
classification(z;z ;4 = 1,...,n; k= 1,...,g9) oUz; = 1 sii appartient a la classeet 0
sinon. Une notation similaire sera utilisée pour la paitv enm classes de I'ensemblé
Par souci de simplification des formules, les intervallesatétion des indices ne seront pas

m

spécifiés, par exemple, nous noterdns, , , au lieuy " 2?21 DI DYy

2 Lalgorithme Block EM

L'objectif de la classification par blocs est d’essayer deinéer cette matrice par des blocs
homogeénes. Le probléme peut étre étudié sous I'approcine ghartition simultanée des deux
ensembled et J eng etm classes respectivement. Dans (Govaert, 1983, 1995) phasié
gorithmes ont été proposés pour obtenir une classificatioblpcs sur des tableaux de contin-
gence ou plus généralement sur des tables qui ont les mémegpés : des données binaires,
continues ou catégorielles.

Dans (Govaert et Nadif, 2003), ces méthodes ont été modsg|# une approche basée sur
des mélanges de lois. Dans le contexte du probléme de I#iclatssn par blocs, la formulation
du modele de mélange classique peut étre étendue pour pragosnodéle en blocs latents
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défini par une distribution en sommant sur I'ensemble destdfions dd x J :

f0)= > p(z:0)p(w;6)f(x|z,w;0)

(z,Ww)EZXW

ou Z etW dénote les ensembles de toutes les affectations posgitesetw de J. Comme
pour 'analyse en classes latentes,tes d variables aléatoireX;; générant les cellules;;
observées sont supposées étre indépendantes larsfuesont fixés ; nous avons alors

f(x|z,w;0) H O(@ij; age) i
1,7,k L

ou (., axe) est une distribution définie sur I'ensemble des r&els

Par exemple, lorsque les données sont binaires, en Mdtant(p, q, i1, ..., agm), OU
p = (p1,-..,pg) €ta = (¢1,.-.,qm) SONtles vecteurs de probabilitgset ¢, qu’une ligne et
une colonne appartienne atckmposant et aldfcomposant respectivement, nous obtenons le
modele par blocs latents de Bernoulli défini par la distidousuivante :

o(xij; are) = (are)™ (1 — age)' 7.

Utiliser ce modeéle est nettement plus parcimonieux qusetilun modéle classique de mélange
sur chaque ensembleet J. Par exemple, avee = 1000 objets etd = 500 variables et des
probabilités de classes égajgs= 1/g etq, = 1/m, si on a besoin de faire la classification
automatique d’'une matrice binaire gn= 4 classes en lignes et = 3 classes en colonnes,
le modele par blocs latents de Bernoulli impliquera I'estiion del12 parametregay,, k =

L4,0=1,...,3)aulieu de(4 x 500 + 3 x 1000) pour les deux modéles de mélange de
Bernoulli appliqués d et J séparément.

Maintenant nous nous intéressons a I'estimation d’'uneuwvalptimale de&d par I'approche
du maximum de vraisemblance associé a ce modéele de mélangtops. Pour ce modéle,
les données complétées sont le vectaur, w) ou les vecteurs non observéget w sont les
labels. La vraisemblance classifiadtéd; x, z, w) = log f(x, z, w; 0) est notéd.c(z, w, 0).
L'algorithme EM (Dempster et al., 1977) maximise la vraisanceL,,(0) par rapport &

0 itérativement en maximisant I'espérance conditionnetidalvraisemblance des données
complétéed.(z, w, 0) par rapport 3, étant donné une estimation précédente cour@ite
et les données observées

Q(6,6") Z cly log pi. + Z i logae+ Y el log p(wiji ake)
i,7,k,¢

Y o g0 () ; . e
oUcy, dj, ete;, sorjt re,spe_ctwement les probabilités a postériori suritgees, les co-
lonnes, et les cellules, a l'itératian

Malheureusement, la structure de dépendance des varigbletu modéle entraine des
difficultés pour la détermination dé,? .- Pour résoudre ce probléme, une approximation varia-
tionnelle rempla(;anzt ke Parle produmzk)d( permet de fournir une bonne solution (Govaert
et Nadif, 2005).

Dans la section suivante, nous développons un algoritheggpdentissage intégrant une
contrainte d’ordre topologique sur les paramétigs
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3 Modéle et estimation

Nous présentons IBinary Bock GTM une carte auto-organisatrice générative par blocs
pour une matrice binaire dont chaque cellule;; est un réeD ou 1. Pour induire une auto-
organisation topologique des densités gaussiennes, ymeciye par le GTM considére des
coordonnées@pour les noeuds d'une grille rectangulaire imaginaire gprésente I'espace
de projection. Ce graphe planaire peut étre vu comme unedtisation d’une partie du plan
sur lequel les données, ledignes de la matrice, vont étre projetées. Comme chaqueddmet
correspondre a une classe, chaque point 2d sur le plan essajet a une transformation non
linéaire afin d'étre amené dans un espace de dimemsgupérieure. Une projection linéaire
permet alors d’obtenir des centres de méme dimension qurediggdus vectoriels.

Plus formellement, afin d’obtenir une auto-organisatichgi®babilitésy,,, ces dernieres
sont paramétrées par lgscoordonnées; dessinant une grille rectangulaire réguliére sur
le plan. Ces coordonnées sont projetées dans un espacesdgrahde dimension, soit
en prenant pour les applicatiogsdes bases fonctionnelles de type noygu~= ®(sx) =

(b1(sk), d2(sk), -+, dn(sk)), avec par exempley(sy) = exp( - ”*’“Tf#“z) oum, estun
centre pose ad’hoc ety une variance bien choisie. Finalement, la paramétrisaigmessite
I'estimation dem vecteurs de dimensiailninconnus nommeésy,. On écrit les probabilités du
BEM binaire original a I'aide de fonctions sigmoides, = o(w} &) oUo(y) = e¥/(1+eY),
comme montré en figure 1. Le vecteur de parametres defienfp, q, w1, wa, -+ - , Wy, ).

FiG. 1— A gauche, la grille rectangulaire des,, sur la droite, I'espace des distributions

Le graphique représente la paramétrisation non linéaire dggmoides. Chaque coordonnée
Sk, pourk = 1,--- g, de la grille est transformée de facon non linéaire pour seorever
dans I'espace des distributions multivariées de Berngaltila transformationr (w} &), pour
=1 ,m.

La matriceg x m de probabilités est remplacée par la matficem, et le modéle demeure
parcimonieux puisquk est petit en pratique, quelques dizaines. Donc, en repranmsuveau
I'exemple d’'une matrice binaire de 1000 lignes et 500 coésote la section précédente, nous
aboutissons a environ 100 parametres, compte tenu du cheffe@uer sur la valeur de,
qui est toujours peu comparativement a une approche de geétdassique. Ensuite, les para-
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meétres inconnus sont estimés en trouvant un maximum locka lbg-vraisemblance par un
algorithme EM (Dempster et al., 1977).

Gréace a l'approximation variationnelle @é?ﬂ il peut étre montré (Govaert et Nadif,
2005) que la maximisation de la log-vraisemblanceBthick EMest réalisée en maximisant
alternativement deux critéres conditionn&léd, 04 |c) et Q(6,0V|d) avecec = (cip;i =
1,...,mk =1,...,9) etd = (dj;;7 = 1,...d;¢ = 1,...,m). A la convergence en une
position stable d@, le paramétre optimal est nomnéé Ici, considérant des paramétres,
ces deux criteres prennent la forme suivante :

Q(60.6“1d) = 32, i { oy ulf w6 — i log(1 + 1+l e) )

aveculy = Y. dﬁt} 2y, A = Z d(t) et un critére similaire€)(0, 0% |c) pour les colonnes
avecv;® =3, Wy, etc = 3. ¢\D. La maximisation de ces deux espérances, effectuée

al alde dela methode du gradlent condur[ aux relationgasues :

w™3) = argmaz, Q(, 6Y|d) etensuite wV = argmaz., Q(6, 0(t+%)|c).

En dérivant les deux critéres, on obtient les vecteurs dé@naQ(t) (t) , et les matrices

heSS|enneH§f), HY. Comme les hessiennes sont diagonales par blocs, la Iggermhlance
est augmentée a chaque pas EM par deux pas de montée de tyfmmNRaphson, pout de
1 am, ce qui correspond a un algorithme EM généralisé.

Enposant® = (¢1,£5,---,¢1)" lag x h matrice des bases fonctionnelles, nous obtenons :
Wi = w4 gL ((I)TGFM)) (®7Cup — dgy @7 Gor)
—1
wit) = wf Dt (eTGRe)  (9TVd, — diy) 97 Gay)

ouC estla matriceg x n des probabilités a postériori ave?fc) pour cellules,V la matrice
gxd av90v pour cellulesG la matrlce diagonale x g aveCC( ) sur sa diagonaldy la
matrlce dlagonalg X g aveCa(t)(l — a ) a/ fixé sur sa diagonaley, le vecteurg x 1 avec
IeSa a /¢ fixé pour valeursy, le vecteum x 1 avec |68u(t a/ fixé pour composanted,

le vecteurdx 1 composé de&& acfixe, etd ) = dg .Enfinpourl </ < m,on awgt) € RM
En itérant et le calcul deu(“r1 les valeurs consécutives courantes convergentvers ul max
mum d’'une apprOX|mat|on dBM(O). Un biais bayésien (Bishop et al., 1998) peut éventuel-
lement étre ajouté pour améliorer la stabilité numériqueatdimations. La forme matricielle
obtenue par une approche de gradient du second ordre esgaeal une étape d’'IRLS (Mc-
Cullagh et Nelder, 1983). Une alternative serait un gradiempremier ordre sous optimal en
pratique. On remarque enfin que la symétrie des formules du &fifjinale est ici absente du
fait que seules les lignes sont projetées par la méthodegéep

4 Expériences numériques

Nous évaluons notre nouvelle méthode de projection a mietdeux matrice binaires de
données textuelles. Les parametres utilisés dans nosiexpes sonin = 10, g = 81 et



Binary Block GTM

h = 28 pour les deux bases de textes.

La projection sur le plan d’'un échantillon de données besjrar le modélBlock GTMpeut
s'effectuer de diverses maniéres, dont essentiellement :

- La représentation matricielle qui place gp I'ensemble des individus affectés a la classe
associée au noeud, tels giye= k*. Cette affectation obéit a la regle du maximum a postériori
(MAP) doncz; = argmaxy ¢;,. Dans le cas du SOM, I'affectation utilise la distance eucli
dienne entre le vecteur centre et le vecteur donnée.

- La deuxiéme représentation, que nous avons utilisée danste car celle-ci est plus fidéle a
la classification floue obtenue, consiste en une projectompsition moyenne sur le plan :

Di = g CikSk
%

On remarque que la projection MAP correspond a la projeatioyenne dans laquelle on
remplace la matrice de classification floue de cell(dgs) par la matrice de classification dure
de cellules(2;).

X
kS R XX e x X%
x X x
X X
x % X 29
x Es X »
X % %
X
x X
X % X X X x XXX g X XX xxX X X
X7 x X x
X X x
X x X
x xR wox & B ox o X xx o x

FIG. 2 — Projection par Binary Block GTM de la matrice textuellé9 x 167 des données
Classic 3.

La premiére matrice est projetée pour tester le modele avisodiasses. Ces données cor-
respondent a un échantillon de la matrice Classic 3 (Dhitoal., 2003), qui est constituée
de trois bases d’articles scientifiquesliedline, Cisi, Cranfield. Par tirage au hasard, 450
documents ont été sélectionnés avec 150 documents dangectlagse. Seuls les mots les
plus fréquents (au dessus du seuil 30) ont été retenus. kicatbale est de 449 lignes et 167
colonnes. La projection sur la figure 2 sépare les classesesegur quasiment. Lesitliers
peuvent s’expliquer par le fait que le tableau original estdntingence, et également que les
classes ne sont pas exactement disjointes comme le réséleriehmarkselatifs.

La seconde matrice textuelle présente quatre classes gted®0 documents décrits par
100 termes (Girolami, 2001). Le vocabulaire a été choisitpaelon I'information mutuelle
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évaluée grace aux labels des classes. La projection dextes, ta la figure 3, révele dus-
tersfacilement reconnaissables et correspondant aux quatg@es de discussion "sci.crypt",
"sci.space,"sci.med", et "soc.religion.christian"; slamacun, 10tewsont été tirés au ha-
sard. Les classes sont bien séparées avec des frontiecesepret les classes de mots obtenues
peuvent étre interprétées. Notons que la carte obtenueatrecapproche est assez similaire a
la carte auto-organisatrice probabiliste basée sur un lmodétinomial asymétrique (Kaban
et Girolami, 2001), qui est moins parcimonieux.

FiG. 3— Projection par Binary Block GTM de la matrice textuelle0 x 100 des données
newsgroups.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposeé une carte auto-organisatrice proftabilielle-ci est obtenue par I'uti-
lisation d’'un modéle de mélange de Bernoulli croisé et dgddathme GTM. Notre méthode,
appeléeBinary Block GTM est efficace et parcimonieuse. En effet, le nombre de parasné
inconnus est égal & x m, ce qui est trés peu comparativement a un modeéle contraint de
mélange de lois de Bernoulli (Girolami, 2001) ou une appeatyadique comme un pLSA bi-
naire contraint (Priam et Nadif, 2006). Quelle que gdé taille de la carte de projection, quel
que soitn le nombre de lignes, le nombre de paramétres du modéle niguaiaVec le nombre
de classes en colonnes. En conclusion, le modéle présqraéadticlairement comme un ex-
cellent candidat pour s’attaquer aux problemesldia mining Il serait intéressant d’étendre
cette approche au tableau de contingence en propos&ibckGTM adapté.
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Summary
This article presents a generative model and its estimatilowing to visualize binary

data. Our approach is based on the Bernoulli block mixturdehand the probabilistic self-
organizing maps. The obtained method is parcimonious dadamet on real data.



