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Résumé. Nous proposons une méthode de soft subspace clustering basée sur
les cartes topologiques pour la classification d’individus décrits par des variables
structurées en blocs homogènes. L’algorithme nommé Soft Subspace SOM (2S-
SOM) consiste à optimiser la fonction de coût de SOM modifiée en introduisant
des poids adaptatifs sur les blocs et sur les variables de chaque bloc. Cette double
pondération permet de distinguer les blocs les plus importants prenant ainsi en
compte la structuration en blocs, et d’identifier pour chaque bloc les variables
les plus informatives pour les classes. La méthode permet alors de déterminer
simultanément les groupes d’individus et leurs sous espaces caractéristiques op-
timaux. La méthode est illustrée sur des données réelles issues des bases de
l’UCI repository of machine learning et sur des données simulées.

1 Introduction
Les méthodes de classification non-supervisées (ou clustering) permettent d’explorer des

données non-labélisées dans le but de trouver des groupes d’observations homogènes et bien
séparés. Les récentes avancées technologiques en capacité de stockage d’informations d’une
part, et la multiplication des sources d’informations d’autre part, contribuent à la mise en place
de bases de données complexes et de grande dimension. Dans des domaines tels que la gé-
nétique, la finance, le traitement de données textuelles et les études environnementales, par
exemple, on rencontre des données de grande dimensions. Ce qui conduit à avoir plusieurs
blocs de variables caractérisant chacune une vue particulière sur les données, on parle de don-
nées multi-vues ou multi-blocs. C’est notamment le cas des études environnementales sur la
pollution de l’air intérieur où les vues sont associées à des thématiques précises : concentra-
tions des polluants de l’air intérieur, informations collectées sur la santé des occupants et sur
l’aménagement des environnements intérieurs (Kirchner et al., 2011). Par ailleurs, l’usage de
capteurs est souvent nécessaire pour mesurer les concentrations des polluants et la possible
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défaillance de ces capteurs peut alors engendrer des données manquantes ou aberrantes.
Considérer les données multi-blocs en classification comme une seule entraîne généralement
une perte du pouvoir discriminant de la notion de distance au fur et à mesure que la dimen-
sion augmente. Autrement dit, les observations sont pratiquement toute équidistantes les unes
par rapport aux autres (Parsons et al., 2004) quand l’espace devient très grand et les mesures
classiques de distance ne permettent généralement pas de distinguer les points proches des
points éloignés. En outre, en l’absence d’une structure globale de corrélation entre les variables
(la présence possible de variables souvent distribuées uniformément), la similarité entre deux
observations est souvent portée par un nombre limité de variables. Les classes sont donc re-
cherchées dans des sous-espaces de l’espace initial, on parle alors de subpace clustering. Les
méthodes de type subspace clustering reposent sur la recherche de sous espaces de l’espace
initial permettant une meilleure détection et interprétation des groupes d’individus (Agrawal
et al., 1998; Kriegel et al., 2009). Plus récemment, des approches basées sur la définition d’une
pondération des variables ou des blocs permettent de prendre en compte en plus de la grande
dimension, la structure multi-blocs (Huang et Ng, 2005; Jing et al., 2007; Chen et al., 2012).
Cependant, ces méthodes ne sont pas toujours adaptées à la présence de données manquantes
ou aberrantes et à la visualisation des classes dans des espaces de faible dimension.
Nous proposons, 2S-SOM, un algorithme de type subspace clustering basé sur les cartes auto-
organisées SOM (Kohonen, 1998). 2S-SOM permet de tenir compte de la dimension élevée
des données, de la structure multi-bloc, de la présence de données manquantes ou aberrantes
et de faciliter la comparaison des classes et la visualisation des données. La méthode est basée
sur une version modifiée de la fonction de coût de SOM en introduisant des poids adaptatifs sur
les blocs et sur les variables. L’idée de base consiste à rechercher itérativement une partition
des observations et à déterminer pour chaque classe des variables et des blocs spécifiques.
La méthode est présentée dans la section 2 après un bref rappel sur SOM. La section 3 présente
les propriétés de 2S-SOM. La méthode est illustrée sur des données réelles en section 4. La
section 5 est consacrée à une discussion pour conclure.

2 La méthode 2S-SOM

2.1 Notations et rappels

Nous disposons de N observations zi décrites par m variables divisées en K blocs. On
note :

– Z la matrice de N observations zi ∈ Rm avec i = 1, . . . , N .
– V = {vl, l = 1, . . . ,m} l’ensemble des variables divisé en K blocs de pk variables tels

que p1 + . . .+ pk + . . .+ pK = m.
– α est une matrice Nc×K où Nc désigne le nombre de classes c dans Z , αck est le poids

du bloc k dans la classe c.
– β = [β1, . . . , βK ] est une matrice Nc ×m où βk est une matrice de dimension Nc × pk

définit les poids βckj(j = 1, . . . , pk) sur les variables du bloc k pour chaque classe.
On cherche donc une partition de Z en Nc classes.
Les cartes topologiques auto-organisées sont utilisées pour quantifier et visualiser des données
numériques de grande dimension dans un espace de faible dimension, généralement 1 ou 2
dimensions, appelé carte topologique. De manière générale, la méthode suppose l’existence
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d’une carte discrète C ayant Nc cellules c structurées par des graphes non-orientés permettant
de définir a priori une distance σ entre deux cellules. Dans la suite, nous utiliserons indiffé-
remment les termes cellule ou classe. Chaque cellule de la carte est représentée par un vecteur
référent ou prototype wc synthétisant l’information de la cellule. L’algorithme SOM consiste
à optimiser de manière itérative en deux phases la fonction de coût J TSOM définie en (1).

J TSOM (Z,W) =
∑

zi∈Z

∑

c∈C
KT (σ(X (zi), c))

m∑

l=1

(zil − ωcl)2 (1)

Dans cette expression, X (zi) = argmin
c∈C

(
∑
r∈C KT (σ(r, c))||zi−wc||2) représente une fonc-

tion d’affectation des observations zi à la cellule c dont le vecteur référent est le plus proche,
W est l’ensemble des vecteurs référents ωc des cellules c. KT et le paramètre T associé défi-
nissent respectivement une fonction décroissante de contrainte de voisinage définie entre deux
cellules c et r de la carte et la taille du voisinage d’une cellule.
L’optimisation de la fonction objectif JTSOM conduit à l’affectation de chaque individu à une
cellule c de la carte représentée par son vecteur référent qui se définit dans la version batch de
SOM (Kohonen, 1999) comme la moyenne pondérée des observations de la classe c (cf. 2).

ωTc =

∑n
i=1KT (σ(X (zi), c))zi∑n
i=1KT (σ(X (zi), c))

(2)

L’une des propriétés les plus importantes de l’algorithme SOM est de rendre possible la
comparaison des regroupements réalisés directement à partir des données à l’aide de contrainte
de voisinage. En d’autres termes, l’algorithme SOM reproduit la structure de proximité des ob-
servations dans l’espace des données sur une carte topologique. De plus, en présence de don-
nées de grande dimension, la méthode permet de visualiser les observations dans des espaces
de faible dimension, de surmonter la présence de données aberrantes qui sont isolées dans des
cellules elles mêmes isolées sur la carte (Kaski, 1997; Kohonen, 1999; Cottrell et al., 2003).
Dans cet article, nous proposons une méthode de classification, nommée 2S-SOM, qui s’in-
téresse à un même ensemble d’individus décrit par plusieurs blocs de données de grande di-
mension définis selon des thématiques spécifiques. L’idée de base consiste à conserver les
propriétés initiales de SOM et à déterminer le sous-espace caractéristique de chaque classe de
la carte topologique.

2.2 2S-SOM
2S-SOM est une extension de l’algorithme de type subspace clustering FGKM basé sur la

méthode des K-moyennes (Chen et al., 2012). Il repose sur une modification de la fonction
de coût de SOM en introduisant un double système de poids αck (k = 1, . . . ,K) et βckj
(j = 1, . . . , pk) définis respectivement sur les blocs et sur les variables pour chaque cellule
c de la carte C. La classification est donc obtenue par optimisation de la fonction objectif
J2S−SOM définie en (3).

J T2S−SOM (X ,W, α, β) =
∑

c∈C

(
K∑

k=1

(∑

zi∈Z
αckKT (σ(X (zi), c))dβck

+ Jck

)
+ Ic

)
(3)
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avec dβck
=
∑pk
j=1 βckj(zikj − ωckj)2 et sous les contraintes :





pk∑

j=1

βckj = 1, βckj ∈ [0, 1],∀ c ∈ C,∀k

K∑

k=1

αck = 1, αck ∈ [0, 1], ∀ c ∈ C

Ic = λ
∑K
k=1 αcklog(αck) et Jck = η

∑pk
j=1 βckj log(βckj) représentent les entropies né-

gatives pondérées et associées aux vecteurs poids relatifs aux blocs et aux variables pour une
cellule c. Ces termes permettent d’ajuster, selon les paramètres λ et η, les contributions rela-
tives apportées par les variables et les blocs dans la classification. Cela sera détaillé dans la
section 3.
L’optimisation de la fonction de coût J2S−SOM s’effectue de façon alternée en quatre étapes :
Les deux premières phases d’affectation des observations aux classes et d’actualisation des
vecteurs référents sont identiques à celles de SOM. Dans ces deux premières étapes les valeurs
des poids sont supposées connues et fixées à leur valeur courante. On a alors :

– Étape 1 : Les référentsW sont connus et fixés, les observations sont affectées aux cel-
lules en respectant l’équation (4) :

cg(zi) = X (zi) = argmin
c∈C

(∑

r∈C
KT (σ(r, c))

(
K∑

k=1

αckdβck

))
(4)

– Étape 2 : Actualisation des centres de classe à l’aide de (5)

ωTcg =

∑
zi∈Z KT (σ(X(zi), cg))zi∑
zi∈Z KT (σ(X (zi), cg))

(5)

Les étapes 3 et 4 suivantes sont similaires à celles de FGKM proposée par (Chen et al.,
2012)

– Etape 3 : on démontre que si les paramètresX = X̂ , ω = ω̂ et β = β̂ sont connus et fixés
à leurs valeurs courantes alors ∀ λ > 0, J T2S−SOM (X̂ , ω̂, α, β̂) atteint son minimum
pour une cellule c et pour un bloc k en

αck =
exp(−Ψck

λ )
∑K
k=1 exp(

−Ψck

λ )
(6)

avec

Ψck =
∑

zi∈Z
KT (σ(X (zi), c))dβck

(7)

qui se décompose dans (8) comme la somme pondérée de la distance des observations
zi des cellules r du voisinage T de la cellule c et en la somme pondérée de la distance
des observations zi ∈ c au centre de classe de c.
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Ψck =
∑

zi∈r,r 6=c
KT (r, c)dβck

+KT (c, c)
∑

zi∈c
dβck

(8)

Le premier terme de (8) est proportionnel à l’inertie des observations appartenant aux
cellules r du voisinage T de la cellule c par rapport au centre de classe de la cellule c
et le second terme est proportionnel à l’inertie des observations zi de la cellule c. Fi-
nalement, le poids d’un bloc sera donc d’autant plus important que ce bloc minimise
simultanément l’inertie des observations appartenant à la classe et l’inertie des observa-
tions appartenant au voisinage T de la cellule c.

– Etape 4 : de manière identique, si les paramètres X = X̂ , ω = ω̂ et α = α̂ sont
connus et fixés à leurs valeurs courantes alors ∀ η > 0, J T2S−SOM (X̂ , ω̂, α̂, β) atteint
son minimum pour une cellule c et pour un bloc k en

βckj =
exp(

−Φckj

η )
∑pk
j=1 exp(

−Φckj

η )
(9)

avec

Φckj =
∑

zi∈Z
αckKT (σ(X (zi), c))(zikj − ωckj)2 (10)

qui se décompose dans (11), pour la variable j, en la somme pondérée de la distance
entre les observations zi appartenant aux cellules r du voisinage T de c et en la somme
pondérée de la distance des observations zi au référent de la cellule c.

Φckj =
∑

zi∈r,r 6=c
αckKT (r, c)(zikj − ωckj)2 +KT (c, c)

∑

zi∈c
αck(zikj − ωckj)2 (11)

Le poids d’une variable sera donc d’autant plus important qu’elle minimise simultanément la
variance des observations appartenant à la classe c et la somme des distances entre les obser-
vations appartenant aux cellules r du voisinage T de la cellule c et le référent wc de la cellule.
Les coefficients de pondération αck et βckj définis par 2S-SOM indiquent respectivement l’im-
portance relative des blocs et des variables dans les classes. Ainsi, plus le poids d’un bloc k ou
d’une variable vj est important, plus le bloc ou la variable contribue à la définition de la classe
au sens où elle permet de réduire la variabilité des observations dans la cellule et dans son voi-
sinage proche. Finalement, à la convergence, 2S-SOM fournit d’une part une carte topologique
permettant de visualiser les données et d’autre part des systèmes de poids pour les classes de
la classification.

Algorithme 2.1 L’algorithme 2S − SOM
1. Initialisation : choisir la dimension de la carte, le voisinage initial To et final Tf des

cellules, définir l’ensemble des centres de classe W0 , initialiser les poids α0
ck sur les

blocs et les poids β0
ckj sur les variables et le couple de paramètres λ et η.

2. Affectation : utiliser la formule (4) pour affecter chaque observation à sa cellule d’ap-
partenance.
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3. Actualisation des centres de classe : utiliser la formule (5) pour actualiser les référents
des cellules.

4. Actualisation des poids sur les blocs : utiliser les formules (6 et 7) pour actualiser les
poids sur les blocs.

5. Actualisation des poids sur les variables : utiliser les formules (9 et 10) pour actualiser
les poids sur les variables.

6. Répéter les étapes 2 à 5 jusqu’à la convergence de l’algorithme vers un minimum.

En vue de faciliter l’interprétation des classes, si la taille de la carte conduit à un trop grand
nombre de cellules, il est possible d’appliquer un algorithme de classification ascendante hié-
rarchique (CAH) sous contrainte de voisinage sur la matrice composée des vecteurs référents
pour réduire ce grand nombre de cellules en un nombre restreint de classes (Gordon, 1996;
Vesanto et al., 2000). La contrainte de voisinage dans la CAH permet alors de conserver la to-
pologie des observations fournie par la carte 2S-SOM. Dans le cas des évaluations présentées
dans la section 4, les classes finales sont obtenues par application d’une CAH sous contraintes
utilisant la stratégie d’agrégation de ward.

3 Propriétés de 2S-SOM
Dans cette section, nous étudions les propriétés de conservation topologique de 2S-SOM

et l’influence des poids α et β dans la classification en fonction des paramètres λ, η et du
paramètre de voisinage T . Remarquons que si λ et η sont très grands αck ≈ 1

K et βckj ≈ 1
pk

.
La fonction objectif J T2S−SOM peut se décomposer en (12) faisant apparaître les termes de
conservation de la topologie des observations et de quantification vectorielle de 2S-SOM :

J T2S−SOM (X ,W, α, β) =
∑

c∈C

(
K∑

k=1

(∑

r∈C

∑

zi∈r
αckKT (σ(r, c))dβck

+ Jck

)
+ Ic

)

= KT (σ(c, c))
∑

c∈C

(
K∑

k=1

(∑

zi∈c
αckdβck

+ Jck

)
+ Ic

)
+

∑

c∈C




K∑

k=1


∑

r 6=c

∑

zi∈r
αckKT (σ(r, c))dβck




 (12)

1. Le premier terme correspond à la fonction objectif proposée par (Chen et al., 2012) dans
FGKM pondérée par KT (σ(c, c)) = KT (0). Son importance relative dans 2S-SOM
dépend alors de T ; plus T est petit plus ce terme prend de l’importance dans la mini-
misation, dans ce cas 2S-SOM est équivalent à FGKM. De plus, lorsque les paramètres
λ et η sont très grands, les poids αck et βckj deviennent constant alors, 2S-SOM est
équivalent à l’algorithme des K-Means.

2. Le deuxième terme introduit la contrainte de conservation topologique. Ce terme montre
que si deux cellules sont proches sur la carte C alors KT est grand car σ(c, r) est petit ;
la minimisation de ce terme rapproche les deux cellules r et c. Ainsi, la proximité sur la
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carte traduit donc une proximité dans l’espace des observations. De plus, lorsque λ→∞
et η → ∞ , les blocs sont équipondérés de même que les variables. Ainsi, 2S-SOM est
équivalent à SOM si T est grand.

Lorsque λ → ∞ et η fixé les poids αck associés aux blocs étant tous égaux à 1
K , alors,

seuls les poids βckj des variables des blocs définissent les cellules. En considérant que le sous
espace associé à la classe est donné par les variables ayant les plus forts poids, 2S-SOM peut
être vu comme un algorithme de soft subspace clustering.
Lorsque η → ∞ et λ fixé les poids des variables d’un bloc sont identiques à 1

pk
. Dans ce

cas seuls les blocs sont pénalisés selon leur capacité à définir les cellules. Dans ce contexte,
2S-SOM permet alors de déterminer pour chaque cellule les blocs qui lui sont spécifiques.

4 Applications

4.1 Données
La méthode proposée est illustrée sur 3 bases de données étiquetées disponibles sur le site

de UCI Machine learning Repository et sur 3 bases de données simulées. Il sera ainsi possible
d’évaluer les performances de l’algorithme à l’aide d’indices externes de performances tels
que la précision, le rappel, la F-mesure et la pureté.
La base "Image Segmentation" (IS) contient 2310 observations et 19 variables décrivant les
pixels de 7 images. Chaque observation représente un point d’une image décrite par deux
blocs de 9 et 10 variables caractérisant le contraste de couleur de ce point sur l’image.
Le jeu de données CT contient 2126 cardiotocographies fœtales décrites par 21 variables re-
groupées en 3 blocs. Le bloc 1 contient 7 variables liées à la fréquence cardiaque d’un fœtus.
Le bloc 2 contient 4 variables décrivant la variabilité de rythme cardiaque et le bloc 3 est com-
posé de 10 variables définissant des histogrammes de la cardiotocographie (CT) du fœtus. Ces
2126 observations sont divisées en 10 classes.
Le troisième jeu de données "Dutch utility maps" (DMU) est composé de 2000 observations
correspondant à l’écriture manuelle des 10 chiffres de la numération mathématique (0 à 9).
La représentation sous forme d’image de ces 2000 observations est décrite par 649 variables
structurées en 6 blocs contenant respectivement 76, 216, 64, 240, 47 et 6.
Les données simulées D1 et D2 contiennent chacune 400 observations divisées en 4 classes de
100 observations décrites par 4 blocs de variables. La table D1 contient 100 variables réparties
en 4 blocs de 20 variables et la table D2 contient 4 blocs de 5 variables. La table D3 contient
400 observations et 25 variables, elle est obtenue en rajoutant à la table D2 un bloc de 5 va-
riables de bruit et 5% d’observations aberrantes. Le tableau 1 présente les caractéristiques des
données en terme de structuration en blocs et de répartition des variables de bruit dans les blocs
ainsi que les paramètres des cartes topologiques retenus. La figure 1 représente les classes des
données simulées dans le plan factoriel d’une ACP sur les 3 tables.

Pour chaque jeu de données 2S-SOM a été appliqué à travers plusieurs initialisations des
paramètres de l’algorithme : choix des centres initiaux, dimensions de la carte, taille du voisi-
nage, nombre d’itérations et les paramètres λ et η. Pour chaque couple de paramètres (λ, η)
fixé la meilleure carte, celle minimisant simultanément l’erreur de quantification vectorielle et
l’erreur topologique a été retenue pour chaque table (cf. TAB 1). D’autres indices internes de
performances tels que la mesure de distorsion auraient pu être utilisés.
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Structure en blocs Structure de la carte
Données ]blocs ]V B Niter Dim Ti × Tf (λ, η)

IS 9-10 150 9× 9 2× 0.82 (3,31)
CT 7-4-10 150 10× 10 2× 0.1 (7,11)

DMU 76-216-64-240-47-6 150 10× 7 3× 0.2 (10, 20)
D1 25-25-25-25 9-18-10-7 150 10× 9 2× 0.1 (2, 3)
D2 5-5-5-5 2-2-4-4 150 10× 9 3× 0.2 (1, 5)
D3 5-5-5-5-5 2-2-4-4-5 150 10× 10 3× 0.2 (1, 5)

TAB. 1: Caractéristiques des données et paramètres des cartes retenus pour les tables IS, CT,
DMU, D1, D2 et D3 ; il s’agit des cartes minimisant simultanément l’erreur topologique et
de quantification vectorielle. Les quantités ]blocs et ]V B correspondent respectivement à la
dimension de chaque bloc et au nombre de variables de bruit par bloc. Les quantités Niter,
Dim, Ti × Tf et (λ, η) correspondent respectivement au nombre d’itérations, aux dimensions
de la carte, à la taille du voisinage et aux paramètres λ et η d’ajustement des poids α et β, les
meilleures

FIG. 1: Projection des classes des table D1, D2 et D3 dans le premier plan factoriel d’une
ACP ; les observations atypiques sont entourées.

4.2 Résultats
Données réelles

Dans la suite, nous illustrons graphiquement la méthode uniquement sur la base IS, les
résultats sont similaires pour les autres jeux de données.
La figure 2a donne une représentation graphique des poids αck définis sur les blocs par rapport
aux cellules de la carte.
Pour les blocs, on observe que pour une majorité des cellules (plus de 67 %) les poids associés
au bloc 2 sont nettement supérieurs à ceux du bloc 1. En d’autres termes, le bloc 2 apparaît
donc plus pertinent pour déterminer la structure des classes de la carte. Une étude descriptive
préalable de la table IS à travers une analyse en composantes principales permet, a priori, de
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supposer ce résultat. En effet, la visualisation de la répartition des individus dans les classes
sur le premier plan factoriel d’une ACP sur toutes les variables (figure 2b, IS) ou uniquement
sur les variables de chaque bloc (figure 2b, IS : bloc 1) et (figure 2b IS : bloc 2), permet de voir
que le bloc 2 permet de mieux distinguer les classes.

(a) Les poids α des blocs sur les cellules de la carte IS (b) Projection des observations dans le premier plan
factoriel défini par une analyse en composante princi-
pale sur la table IS

FIG. 2: Évaluation de la pertinence des blocs dans les cellules de la carte IS

Pour les variables, on formule, l’hypothèse qu’un poids βckj sur une variable vj peut être
considéré comme important s’il est supérieur au poids moyen 1

pk
de son bloc d’appartenance.

Les figures 3 à 4 représentent les poids des variables en fonction des cellules de la carte topo-
logique fournie par 2S-SOM. On observe, dans le bloc 1, au seuil 1

p1
= 0.11, que les variables

3, 7, 8 et 9 sont influentes dans la plupart des cellules de la carte. Les variables 1, 2, 4 sont très
peu influentes dans la plupart des cellules 30 à 50 et les variables 5 et 6 définissent les cellules
comprises entre 50 et 60. Dans le bloc 2, les variables 1, 2, 3, 4 et 8 sont fortement influentes
dans la majorité des cellules comprises entre 40 et 55. A l’opposée, les variables 7 et 10 ne
sont pas pertinentes pour ces cellules. Plus précisément, le sous-espace associé à la cellule 40
de la carte IS par exemple est constitué des variables 1, 2, 3, 4, 8 et 9 du bloc 2 uniquement
relativement au seuil 0.10 fixé (Cf. les figures 4a, 4b, 4c, 4d, 4e, 4i et 4j).
Nous illustrons maintenant les propriétés globales de 2S-SOM relativement aux paramètres
λ et η. Les figures 5a et 5b représentent l’évolution de l’erreur de quantification vectorielle
en fonction du couple λ et η. Lorsque les valeurs des paramètres λ et η augmentent, l’algo-
rithme se stabilise au sens de l’erreur de quantification vectorielle ; leur influence sur cette
dernière devient négligeable, 2S-SOM est alors semblable à SOM. Il apparaît deux valeurs
particulièrement faibles assimilables à des "outliers" . Elle correspondent à un paramétrage
d’apprentissage (λ = 2, η = 16,λ = 11, η = 11) qui dégrade la qualité topologique de la carte
fournie par 2S-SOM. En effet la figure 9 présentée en annexe montre une erreur topologique
associée non optimale (elle ne correspond pas à une valeur minimale) et des cellules formant
la classe 1 qui ne sont pas toutes voisines sur la carte.
Les figures 5c et 5d représentent l’évolution des moyennes des poids des cellules de la carte
associée à chaque paramètre λ lorsque η est fixé. (Nous l’illustrons avec λ =3 (figure 5e) et η
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(a) Poids de la variable 1 (b) Poids de la variable 2 (c) Poids de la variable 3

(d) Poids de la variable 4 (e) Poids de la variable 5 (f) Poids de la variable 6

(g) Poids de la variable 7 (h) Poids de la variable 8 (i) Poids de la variable 9

FIG. 3: Représentation des poids βckj associés aux variables du bloc 1 par rapport au 81
cellules de la carte IS ; la ligne horizontale définit le seuil 1

p1
= 0.11

= 3 (figure 5d)). On observe que lorsque λ → ∞, les poids définis par l’algorithme 2S-SOM
donnent les mêmes poids moyens aux blocs par cellule (cf. figure 5c). Tout se passe comme
si on équilibrait l’influence des blocs, on ne prend en compte que les variables. Les poids
moyens des variables définis par 2S-SOM pour l’ensemble des cellules de la carte permettent
de regrouper les variables des blocs en groupes. Ainsi, dans le bloc 1 par exemple, les variables
3, 7 et 9 sont les plus pertinentes (βckj > 0.11) pour les cellules alors que les variables 4 et 5
sont moyennement pertinentes dans les cellules de la carte (βckj ≈ 0.11) et les variables 1, 2,
6 et 8 aux poids inférieurs au seuil apportent de très faibles contributions dans les cellules de
la carte. Il en est de même pour le bloc 2. (cf. figure 5e). Considérant chaque cellule de la carte
lorsque λ → ∞ pour η fixé, 2S-SOM permet de faire du subspace clustering en sélectionnant
les variables ayant les plus forts poids pour la cellule.
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(a) Poids de la variable 1 (b) Poids de la variable 2 (c) Poids de la variable 3

(d) Poids de la variable 4 (e) Poids de la variable 5 (f) Pertinence de la variable 6

(g) Poids de la variable 7 (h) Poids de la variable 8 (i) Poids de la variable 9

(j) Poids de la variable 10

FIG. 4: Représentation des poids βckj associés aux variables du bloc 2 par rapport au 81
cellules de la carte IS ; la ligne horizontale définit le seuil 1

p2
= 0.10
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(a) L’évolution de l’erreur de quantification vectorielle
par rapport au couple (λ, η), en abscisse les λ

(b) L’évolution de l’erreur de quantification vectorielle par
rapport au couple (λ, η), en abscisse les η

(c) L’évolution de la moyenne des poids des blocs sur
les cellules pour les cartes obtenues avec λ variant et
η = 3

(d) L’évolution de la moyenne des poids des blocs sur
les cellules pour les cartes obtenues avec λ = 3 et η
variant

(e) L’évolution de la moyenne des poids des variables
sur les cellules pour les cartes obtenues avec λ variant
et η = 3

(f) L’évolution de la moyenne des poids des variables
sur les cellules pour les cartes obtenues avec λ = 3 et
η variant

FIG. 5: Les propriétés de 2S-SOM par rapport aux paramètres λ et η
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Lorsque λ fixé et η → ∞, on observe des situations inverses : l’algorithme 2S-SOM fournit
des poids quasi identiques pour toutes les variables et privilègie donc les blocs. On peut alors
déterminer les blocs importants pour chaque cellule de la carte, on fait ainsi de la sélection de
blocs plutôt que des variables séparément.

Données simulées

Les figures 6 représentent respectivement les poids αck attribués par 2S-SOM aux blocs
dans les cellules des cartes topologiques associées aux tables D1, D2 et D3. Elles illustrent
qu’à travers les poids forts chaque bloc se spécialise dans la définition d’un certain nombre
de cellules. Sur la figure 6a par exemple, les blocs 1 et 4 caractérisent mieux les observations
appartenant à la première moitié des cellules de la carte. Les blocs 2 et 3 définissent les ob-
servations appartenant à la deuxième moitié des cellules de la carte. Le constat est identique
pour la table D2 avec les blocs 1 et 3 qui caractérisent les premières cellules et les blocs 2
et 4 les dernières cellules. Pour la table D3, on observe que les blocs 1, 2 contenant le moins
de variables de bruit caractérisent un plus grand nombre de cellules parmi les premières et les
dernières mais de façon exclusive. Les blocs 3 et 4 présentant plus de bruit donnent néanmoins
des poids importants à un ensemble de cellules. Le bloc 5 porteur d’aucune information (il
est composé uniquement de variables uniformes) n’est influent pour aucune cellule de la carte
associée à la table D3 (Figure 6c). De manière générale, on observe que l’importance d’un
bloc pour une cellule traduit la présence de variables fortement informatives pour la cellule par
rapport aux autres blocs. En d’autres termes, la méthode proposée est robuste, par rapport à la
présence de blocs contenant des variables de bruit.

Nous analysons dans la suite les poids des variables de la table D3 pour illustrer la capa-
cité de l’algorithme à distinguer les variables de bruit et celles informatives. Dans les cellules
ayant des poids forts pour le bloc 1 (figure 6c), les variables 1 et 5 (celles simulées avec une
distribution uniforme) ont des poids faibles et ne sont donc pas prises en compte par 2S-SOM
(figure 7a). Il en est de même pour les variables 1 et 3 du bloc 2 (figure 7b). Les blocs 3 et 4
mettent en évidence une seule variable pertinente (la seule à distribution non uniforme) pour
les cellules influencées par ce bloc (figures 7c et 7d).
On constate aussi que dans le bloc 5 où toutes les variables ont une distribution uniforme, les
poids sont quasi-identiques pour toutes les variables (Figure 7e).
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(a) D1 (λ = 1, η = 1) (b) D2 (λ = 2, η = 3)

(c) D3 (λ = 1, η = 5)

FIG. 6: Les poids αck associés aux blocs par rapport aux cellules des cartes associées aux
tables D1, D2 et D3
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(a) Bloc 1 (b) Bloc 2

(c) Bloc 3 (d) Bloc 4

(e) Bloc 5

FIG. 7: Représentation des poids β des variables de la table D3 dans chaque bloc (λ = 1,
η = 5)
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4.3 Comparaison des performances
Nous utiliserons ici les indices externes de précision, de rappel, de F-mesure et le coef-

ficient de pureté d’une partition sur des données labellisées. L’algorithme 2S-SOM a fournit
des cartes de tailles relativement grandes (TAB 1). Une classification ascendante hiérarchique
sous contraintes utilisant la stratégie d’agrégation de ward a été appliquée sur les référents des
cartes finales pour obtenir des partitions en un nombre de classes identique au nombre de la-
bels dans les jeux de données initiaux. Ainsi, les tables IS, DMU, CT10, D1, D2 et D3 ont été
segmentées en 7, 10, 10, 4, 4 et 4 classes. Les indices externes de performances utilisés sont

Données Cl 1 Cl 2 Cl 3 Cl 4
D1 100 100 99 101
D2 100 95 107 98
D3 237 146 10 7

TAB. 2: Répartition des observations dans les classes de la CAH

définis à partir d’un tableau de contingence pour deux partitions C et C′. Aux observations zi
sont associés les paramètres suivants :

– N11 le nombre d’observations zi, zj qui sont dans les mêmes classes des partitions C et
C′.

– N00 le nombre d’observations zi, zj qui sont dans deux classes différentes de C et dans
deux classes différentes de C′.

– N10 le nombre d’observations zi, zj qui sont dans la même classe de la partition C et
dans deux classes différentes de la partition C′.

– N01 le nombre d’observations zi, zj qui sont dans deux classes différentes de la partition
C et dans la même classe de la partition C′.

– Aii le nombre d’observations de la classe ci de la partition C bien classées dans la classe
c′i de la partition C′.

Précision Préc = N11

N11+N01

Rappel Rapp = N11

N11+N10

F-mesure Fm = 2×Prec×Rapp
Prec+Rapp

Pureté P = 100 ∗
∑3

k=1 Aii

N

TAB. 3: Critères d’évaluation des partitions

L’indice de précision et le coefficient de rappel sont des mesures asymétriques de similarité
entre deux partitions dont l’une sert de référence. La précision indique la probabilité que deux
objets soient regroupés dans une même classe de C′ sachant qu’ils le sont dans la partition C.
Le coefficient de rappel indique la probabilité que deux objets soient regroupés dans la classe c
sachant qu’ils le sont dans la classe c′. La F-mesure est définie comme la moyenne harmonique
de l’indice de précision et du coefficient de rappel (TAB 3).

Les comparaisons des résultats (TAB 4) montrent de meilleures performances de 2S-SOM
par rapport à FGKM sur tous les jeux de données et pour l’ensemble des indices de perfor-
mance. Il en est de même pour 2S-SOM comparé à SOM et à EWKM à l’exception de la
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mesure de rappel pour la base CT pour SOM et pour la base DMU pour EWKM. Comparé à
la méthode des K-Means, 2S-SOM montre de meilleures performances sur les bases DMU et
IS à l’exception du rappel pour la base IS. Pour la base CT, comparées aux classes des bases
IS, DMU, D1, D2 et D3, les classes initiales sont déséquilibrées en termes de nombres d’ob-
servations (cf. TAB 5 en annexe), en particulier CT contient 4 classes de forts effectifs, que la
stratégie d’agrégation de Ward utilisée ici ne permet pas de reconstituer convenablement. En
effet, d’autres stratégies d’agrégation, notamment le lien minimum, permettent d’améliorer les
performances en termes de précision (0.53), rappel (0.51), F mesure (0.50) et de pureté (0.50).
Sur les données simulées D1, D2 et D3 la méthode 2S-SOM se révèle meilleure que l’ensemble
des autres méthodes pour tous les indices. Les faibles performances des K-means et SOM sont
peut être dues à l’incapacité de ces méthodes à ignorer les variables de bruit ou les blocs de
bruit et à l’absence d’une structure globale de corrélation entre les variables. Comparée aux
méthodes de type subspace clustering FGKM et EWKM la méthode proposée est meilleure en
terme de performances pour tous les indices.

Données Indices kM EWKM FGKM SOM 2S-SOM
Précision 0.38 0.66 0.60 0.63 0.71
Rappel 0.93 0.70 0.63 0.67 0.74

IS F-mesure 0.50 0.64 0.59 0.59 0.69
Pureté 0.41 0.59 0.63 0.61 0.63

Precision 0.50 0.45 0.40 0.44 0.47
Rappel 0.53 0.48 0.38 0.52 0.49

Réelles CT F-mesure 0.48 0.45 0.27 0.44 0.45
Pureté 0.47 0.43 0.38 0.45 0.45

Precision 0.59 0.81 0.60 0.75 0.80
Rappel 0.61 0.84 0.80 0.78 0.82

DMU F-mesure 0.59 0.80 0.62 0.74 0.80
Pureté 0.61 0.77 0.40 0.72 0.77

Precision 0.37 0.98 0.90 0.31 0.99
Rappel 0.35 0.65 0.60 0.28 0.65

D1 F-mesure 0.36 0.77 0.77 0.29 0.78
Pureté 0.47 0.72 0.72 0.38 0.74

Précision 0.46 0.37 0.70 0.28 0.85
Rappel 0.45 0.34 0.54 0.26 0.55

Simulées D2 F-mesure 0.45 0.36 0.60 0.27 0.66
Pureté 0.58 0.45 0.61 0.33 0.66

Précision 0.33 0.35 0.75 0.35 0.90
Rappel 0.28 0.30 0.48 0.27 0.48

D3 F-mesure 0.31 0.36 0.61 0.29 0.62
Pureté 0.37 0.47 0.49 0.35 0.51

TAB. 4: Performances des classifications de 2S-SOM les données réelles et sur les bases D1,
D2 et D3
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Au niveau de la visualisation, on observe une bonne conservation de la topologie des ob-
servations sur les cartes fournies par 2S-SOM sur chaque table. En effet, la méthode 2S SOM
hérite des propriétés de SOM, en particulier les observations aberrantes sont isolées dans les
classes 3 et 4 de la table D3 (Cf. figure 8).

(a) Carte IS (b) Carte DMU (c) Carte CT10

(d) Carte D1 (e) Carte D2 (f) Carte D3

FIG. 8: Visualisation des classes des cartes fournies par une CAH

5 Discussion
La méthode 2S-SOM proposée dans cet article permet de faire une classification d’un en-

semble d’individus décrits par un grand ensemble de variables structurées en blocs et pouvant
présenter des données aberrantes ou manquantes. Elle hérite des propriétés de visualisation
de SOM et permet à travers les systèmes de poids associés de trouver des classes pertinentes
ainsi que leurs sous espaces caractéristiques optimaux ; ce qui en facilite l’interprétation. Dans
la littérature, plusieurs auteurs proposent des approches efficaces permettant de surmonter les
difficultés liées aux données de grande dimension en classification. Kriegel et al. (2009) pro-
pose une revue détaillée de ces méthodes.
Une première approche consiste à réduire globalement la dimension des variables par applica-
tion de méthodes d’analyse factorielle. L’approche, dite tandem, consiste alors à appliquer la
classification sur un nombre optimal de composantes factorielles, dont le choix reste un pro-
blème délicat. Par ailleurs, plusieurs auteurs tels que (Hubert et Arabie, 1985; Vichi et Kiers,
2001) ont souligné les limitations de cette approche. En particulier, les composantes facto-
rielles optimales pour maximiser l’inertie ne sont pas nécessairement dédiées à la découverte
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des classes dans les données. Plusieurs méthodes permettent de lever ses limitations parmi les-
quelles Reduced-K-Means (RKM) (De Soete et Carroll, 1994) and Factorial-K-Means (FKM)
Vichi et Kiers (2001). Elles consistent à rechercher simultanément une classification des indivi-
dus et une réduction des variables en composantes factorielles optimales pour la classification.
Timmerman et al. (2010) effectue une étude comparative de ces méthodes alternatives à l’ap-
proche tandem. Cependant, les composantes factorielles sont des combinaisons linéaires de
toutes les variables, ce qui en grande dimension ne permet pas toujours de faciliter l’interpré-
tation en particulier lorsque les variables initiales ne sont pas fortement corrélées.
On peut aussi citer la méthode Local Dimensionality Reduction (LDR) (Chakrabarti et Meh-
rotra, 2000). L’idée consiste à rechercher des regroupements d’observations à l’aide d’une
méthode de classification, puis à déterminer dans chaque groupe le sous espace associé par
application d’une méthode factorielle sur les observations de la classe. La limitation majeure
de la méthode LDR réside éventuellement dans le faible nombre d’observations dans certaines
classes pour réaliser l’ACP. De plus, l’interprétation des classes grâce aux composantes facto-
rielles demeure un problème.
Les travaux plus anciens d’Hartigan (1972) et de Govaert (1984) sur la recherche simultanée
de groupes d’individus et de groupes de variables les décrivant par permutation directe des
lignes et des colonnes du tableau initial des données, sont une alternative à la réduction local
des dimensions (LDR). Govaert (1984) propose plusieurs approches de classification croisée
liées au type de données. Le principe général consiste à définir alternativement une suite de
couples de classifications (πn1 , π

n
2 ) simultanément sur les lignes (πn1 ) et sur les colonnes (πn2 )

de la matrice initiale. Pour une partition des individus fixée, l’auteur recherche la partition des
variables adaptée à cette partition des individus et vice-versa. La meilleure partition est alors
choisie suivant le principe des nuées dynamiques en optimisant la distance entre le tableau de
départ (partition triviale) et le tableau des partitions (πn1 , π

n
2 ).

D’autres familles de méthodes de Bi-partitionnement issues de la théorie de l’information s’ap-
puient d’une part sur la notion d’information mutuelle entre deux variables, d’autre part sur la
mesure de divergence entre distribution de probabilités de Kullback-Leibler. Ces méthodes
considèrent les deux partitions cherchées comme des variables aléatoires à valeurs discrètes et
définissent la bipartition comme un problème de maximisation de l’association entre ces deux
variables. Dhillon et al. (2003) utilisent la mesure de divergence entre distribution de probabi-
lités de Kullback et Leibler et proposent de fixer a priori le nombre de classes de chacune des
deux partitions puis optimisent localement une fonction objectif en estimant itérativement une
partition en fonction de l’autre jusqu’à la convergence. A contrario, Robardet (2002) ne fixe
pas a priori le nombre de classes des deux partitions et utilisent un algorithme d’optimisation
locale stochastique qui procède également par ajustement itératif d’une partition en fonction
de l’autre.
Le problème plus général du subspace clustering consistant à rechercher des classes dans dif-
férents sous-espaces de l’espace initial a été présenté par Agrawal et al. (1998); Parsons et al.
(2004). Les auteurs proposent, des approches recherchant les sous-espaces à forte densité d’ob-
servations de l’espace initial. Ainsi, chaque dimension de l’espace est divisée en p intervalles
de même longueur. Puis, un intervalle est alors considéré comme dense si le nombre d’ob-
servations qu’il contient est supérieur à un seuil fixé. Les sous-espaces denses définis sur k
dimensions sont déterminés par le produit croisé des intervalles de chaque dimension et les
groupes d’observations ne forment pas nécessairement une partition des données. Cependant,
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ce type d’approche est limitée par la non-prise en compte des corrélations entre les variables.
Pour atténuer la perte d’information rencontrée dans les méthodes de sélections des variables
et de réduction globale des dimensions, Desarbo et al. (1984) proposent SYNCLUS, une mé-
thode adaptée plutôt aux données de faible dimension, un algorithme de classification en deux
étapes basé sur la méthode des K-Means avec des pondérations sur les variables. Elle consiste
à déterminer k classes parmi les données initiales puis à estimer un système de pondération sur
les variables en minimisant une certaine fonction quadratique moyenne associée aux k classes.
Cette notion de pondération est étendue dans le cas de données de grande dimension : Do-
meniconi et al. (2004, 2007) propose dans Locally Adaptative Clustering (LAC), de définir
les sous-espaces de variables associés aux classes à travers des pondérations locales sur les
variables ; dans le même ordre d’idée, Huang et Ng (2005) dans W-K-Means puis Jing et al.
(2007) dans Entropy weighting K-Means (EWKM) proposent dans de définir un système de
pondération par modification de la fonction de coût associée à l’algorithme des K-Means en y
introduisant des termes d’entropie. Les poids obtenus sont alors inversement proportionnels à
la variance intra-classe des groupes, facilitant ainsi leur interprétation.
Lorsque le grand nombre de variables est, de plus, initialement structuré en blocs, le problème
de la classification peut être reformulé comme la recherche d’un consensus entre les partitions
obtenues sur chaque bloc séparément, appelées partitions initiales. Dans ces approches, les au-
teurs recherchent une partition consensus comme solution d’un problème d’optimisation basé
sur un critère explicite liant cette partition aux partitions initiales associées à chaque bloc. On
peut citer, par exemple, Strehl et Ghosh (2002); Topchy et al. (2005) qui utilisent le critère
de l’information mutuelle normalisée et Gordon et Vichi (1998) qui se basent sur le critère de
Rand.
Chen et al. (2012) proposent FGKM, une extension des approches de Huang et Ng (2005);
Jing et al. (2007) à la classification des données de grande dimension initialement structurées
en blocs. L’idée consiste à faire du soft-subspace clustering par la détermination des poids sur
les variables et sur les blocs les plus informatifs pour chaque classe. FGKM est cependant basé
sur la méthode des K-Means dont les performances dépendent fortement de l’initialisation des
centres de classe.
Plus récemment, des travaux basés sur les cartes de Kohonen (1998) ont été proposés pour
évaluer la contribution relative des variables dans les cellules d’une carte topologique. Dans le
cas d’un seul bloc, Guérif et Bennani (2007) étend la méthode W-K-Means de Huang et Ng
(2005) aux cartes topologiques auto-organisées en modifiant la fonction objectif de SOM par
ajout d’un paramètre de pondération sur les variables.
Dans le cas de plusieurs blocs, Niang et Ouattara (2013) proposent HMTM, une méthode de
type hiérarchique à deux niveaux pour trouver un consensus de partition basé sur des variables
mixtes. Elle consiste à appliquer la même méthode des cartes topologiques mixtes (MTM)
(Lebbah et al., 2005) pour obtenir, au premier niveau, une classification par bloc, puis dans
une seconde étape pour rechercher une classification consensus des partitions préalables. Ce-
pendant, le niveau 1 de HMTM hérite des problèmes liés aux données de grande dimension
et le niveau 2 ne prend pas en compte les différences entre les partitions initiales. Ouattara et
Niang (2012) proposent une version basée sur SOM de la méthode HMTM pour prendre en
compte, au niveau 2, les contributions relatives des blocs dans les cellules de la carte topolo-
gique.
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6 Conclusion

La méthode 2S-SOM proposée dans cet article permet de faire une classification d’un en-
semble d’individus décrits par un grand ensemble de variables structurées en blocs et pouvant
présenter des données aberrantes ou manquantes. Son application sur des données étiquetées
fournit des partitions, globalement, plus en adéquation avec les partitions de référence que
celles obtenues avec les méthodes SOM, K-Means, EWKM et FGKM. Des travaux sont en
cours sur des évaluations plus formelles des résultats et sur l’étude de leur robustesse. Par
ailleurs, nous envisageons une application de 2S-SOM sur des données réelles de l’observa-
toire de la qualié de l’air intérieur.
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Cl 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Annexe

(a) Erreur topologique (b) Erreur topologique

(c) Les classe après une CAH sur les
référents de la carte fournie par out-
lier

FIGURE 9: Représentation de l’erreur topologique pour la carte IS et la carte associée aux
référents
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Soft Subpace clustering basé sur SOM

Summary
We propose 2S-SOM, a soft subspace clustering method based on self organizing maps

(SOM) for clustering individuals described by several variables structured in homogeneous
blocks. The proposed algorithm optimizes the cost function of SOM modified by introduc-
ing adaptative weights on the blocks and on the variables. This double weighting allows the
identification of significant blocks and significant variables in each block and thereby take into
account the variable blocking.
2S-SOM allows to identify simultaneously clusters or groups of objects and their optimal sub-
space of clustering. The method is illustrated on real data from UCI repository of machine
learning and on simulated data sets
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