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RESUME. Dans cet article, nous proposons une nouvelle engntation d'une adaptation des cartes auto-organisatrices de
Kohonen (SOM) aux tableaux de dissimilasit nous proposons tout d’abord une modification de I'algorithme aébtenir

une eduction importante de son @bthéorique, puis nous introduisons certaines techniques démphtation qui permettent
de reduire de mardire importante son temps de calcul effectif. Une pietgrimportante de ces diverses modifications est que
les résultats obtenus sont strictement identigaegux de I'algorithme initial.
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1. Introduction

Dans beaucoup d’applicationgelles, les individugtudies ne peuvent patre cecrits efficacement par des
vecteurs nurariques : on pense par exemplales donées de tailles variablesgguences de preines), ou bien
a des donees (semi-)structées (graphes, arbres, documents XML). Une solution paspitalir traiter de telles
donrees est de s’appuyer sur une mesure de dissinglpetmettant de comparer les individus daweux.

Une variante des cartes auto-organisatrices de Kohonel (§l]) adap€e aux tableaux de dissimil&d a
été propoge dans [2, 3] (voir section 2). Cet algorithme souffre matkasement d’'un temps de calcul beaucoup
plusélee que celui du SOM classique. Dans ce travail, nous propdsatd’abord une modification de cet algo-
rithme afin d’obtenir uneéduction importante de son @othéorique (section 3), puis nous introduisons certaines
techniques d’'im@mentation qui permettent deduire de mardire importante son temps de calcul. Lésultats
produits par ce nouvel algorithme sont strictement iderg#g ceux de I'algorithme initial. Enfin, afin de quantifier
I'amélioration des temps de calcul, la section 4 est cosdcdes expriences meges sur des doies simuies.

2. Cartes auto-organisatrices de Kohonen adapes aux tableaux de dissimilaries

Nous rappelons dans cette section I'adaptation du SOM duledax de dissimilarés [2, 3, 4]. On consite
N individus D = (x;)1<i<ny appartenand un espace arbitrair@’, muni d'une mesure de dissimilaitl. On
consicere un SOMa M mockles (ou neurones), qui sont naroges del a M. Le mockle j est assoé a un
élement deD, no& m; (pour chaque masgle, il existei tel quem; = x;). m; est appe# le prototype du masle
j, et on noteM = (mj,...,my;). On munit 'ensemble des metks d’une rétriqued qui corresponch la
structurea priori impose par le SOM. Le but du SOM est alors double : quantifier caereent 'ensembl® en
trouvant de bons prototypes, organiser ces prototypesHaii® qu’ils respectent la topologie induite pesur les
mockles. On notek” une fonction noyau &croissante (par exemplé(z) = exp(—22)), eth(j, k) = K(6(j,k))
la fonction de voisinage.



Le SOM adap aux tableaux de dissimilags (DSOM) est un algorithmeéitatif ali les prototypes et la fonc-
tion de voisinageevoluenta chaque #ration/ : on note doncmé- et h!(.,.) ces quantés. La @croissance de
h! & chaque #ration assure la convergence de l'algorithme. L'algonghdu DSOM, qui est bés sur la ver-
sion non stochastique du SOM (versioatc) commence par unghase d'initialisation: on choisit par exemple
M® = (m?,...,mY,) de manére abatoire. Puis I'algorithme alterne I@hases d'affectatioet lesphases de
représentatiojusqua la convergence. Pour &tation/, on a :

1. phase d'affectationchaque individu; est affeoéason moéle gagnant' (i) en appliquant la&gle d'affec-
tation usuelle’' (i) = arg minje(y, .y d(x;, m 1). Linconvénient de ce type d’affectation est qu'il ne permet
pas de lever les ambigés relatives aux prototypes (cas relativemeagjfrent @ deux moeéles distincts sont as-
sociés au néme prototype). Dans notre inggshentation, nous utilisons donc la modification pra@odans [2].
Finalement, on noté} la classe assoeeé au modle;j a l'itérationi. LesC§ forment une partition d®.

2. phase de refsentation I'algorithme calcule de nouvelles valeurs pour les prgpes (i.e.M!). Chaque
prototypemé- est solution du proime :

l .
m = arg rI}]lelIzlj z h'( d(x;, m). [1]

3. Une implementation efficace du DSOM

Si I'on examine le cat algorithmique du DSOM, on constate que pour umeaiion de I'algorithme, le
colt de la phase d'affectation est €N M?) (voir la régle d’affectation modiéie dans [2]) et que la phase
de repésentation (voiequation 1) est e@(N2M):. CommeN > M dans tous les cas, la phase de éspntation
domine nettement le calcul. Les modifications appestau DSOM dans cette section vont permettre dans un pre-
mier temps deé&duire la complexé théorique de la phase de régsentation, puis, §cea une impémentation
efficace de I'algorithme, deeduire son temps d’'@cution.

3.1. Les sommes patrtielles

En analysant le probme de minimisation propésdans lequation 1, on constate que sa structure jixne
grandement simplifie. A l'itération/ et pour chaque made j, on cherchex trouver pour quek, S'(j, k) est
minimum, a1 S'(j, k) = S, k! (E (i), 7)d(xi, xi). SiI'on note D! (u, k) = Yiccr d(x;, 1), on peut exprimer
S!(j, k) d’'une manere plus simple :

Zhl u, j) del,xk ZhIUJ Hu, k). [2]

1€Cl

Ily a MN differentes valeur®!(u, k), qui peuventétre peé-calcuées une fois pour toute avant la phase de
representation. Le dit de cette phase de@calcul est ed(N?). En effet, calculer la somme partiel@l(u, k)
colteO(|CL|) (ol |C.,| est I'effectif deC'). Puis calculer tous leB'(u, k) pour unu fixé cdite O(N|CL |). Comme
Zule ICL| = N, le cdit total est erO(N?2). Selon léquation 2, le calcul d&'(j, k) peutétre effecté enO(M)
opérations. Comme cela dditre fait pour tous leg et pour tous leg, le cdit est enO(NM?). On a donc un
colt total pour la phase de regmentation d&(N? + N M?), a comparer ave© (N2 M) pour I'algorithme initial.
Comme on aV > M dans toutes les situations, cette approduhlit le cdit du DSOM. De plus, lesésultats
obtenus sont strictement identiquieseux de I'algorithme initial.

1. a comparer ave©(nN M) dans le cas du SOMatchclassique sur des vecteurs de dimension



3.2. L'arr &t premature

Dans la section @oedente, les modifications appeesa I'algorithme du DSOM ont permis deduire sa
complexig algorithmique, dans les sections suivantes, nous all@mirer comment grcea quelques techniques
d’'implémentation, il est possible d’a&érer son temps d’é@cution de mariire importante.

Lors de la phase de regsentationa I'itérationl et pour chaque made j, on cherche calculer le minimum des
S'(j, k). Ce calcul est@alis informatiquement au sein d’une bouclelemue nous appelerons la boucle externe.
Cette boucle externe effectue deuxeagtionsa chacune de sesiations : prengrement elle calcule gcea une
seconde boucle (boucle interne) la valeutdigj, k) pour unk donré (voir la somme em apparaissard la droite
de I'équation 2), puis elle compare esultat troue avec le meilleurésultat calc# lors des &rations pededentes.
Afin d’améliorer l'efficaci de ce calcul, une @k simple consista ceplacer cettétape de comparaison dans
la boucle interne : le calcul de la boucle interne esétarpematuement @s lors que la sous-sommg, =

Zu”il h'(u, 7)D'(u, k) calcukea l'itérationm’ (avecm’ < M) est su@rieure au minimum.

Afin de favoriser la stragie d’arét piematug, la boucle interne ainsi que la boucle externe doiétrg or-
donrees. Pour la boucle interne, I'ordre optimal serait d'attoed;, le plus rapidement possible en sommant
d’abord les grandes valeurs 8§, j) D' (u, k). Pour la boucle externe, I'ordre optimal serait de commeagec
les valeurs faibles d&'(j, k) (i.e. avec un bon candidat pour le prototype du &led) : une faible valeur de
S'(j, k) arétera la boucle interne pludttqu’une grande valeur. En pratique cependant, calcukeioodres op-
timaux est ex@mement coteux. Nous utiliserons donc des ordres efficaces mais ntmapx qui sont induits
par la topologie du DSOM. Laédinition deh! implique queh!(u, j) est petit quand(u, j) est grand. Il est donc
raisonnable d’ordonner la boucle interne«edans I'ordre @croissant des!(u, 5), i.e. dans l'ordre croissant des
0(u, 7). Pour la boucle externe, nous utilisons les pregs d'organisation du DSOM : les individus sont aféest
la classe du prototype le plus proche. Donc, la géalipriori d’un individu x;, comme prototype pour le metk j
est plus ou moins l'inverse de la distantentre le moéle j et le moale repesentant la classe ag. On ordonne
donc la boucle externe dans I'ordre croissanbd€es divers optimisations ne modifie pas lesultats produits.

3.3. La mémorisation

Une autre source d’optimisation vient du fait que les clag¥eproduites par le DSOM ont tendanéese
stabiliser lors des deraies i€rations de I'algorithme. Il n'est pas rare que d'urérationa I'autre, le contenu
d’une (ou plusieurs) classe reste strictement identiqaasle tels cas, 16§ valeursD'!(u, k) correspondantes
restent inchanges, et il est donc inutile de les recalculer. La misecemre informatique de cette optimisation peut
facilementetre €alie en associaatchaque classg, une variable bo@enne. Lors de la phase d’affectation, cette
variable est positiore si on constate un changement de classdl(@, k) correspondant sera alors recakeul
lors de la phase de regsentation.

Bien que cette stragie de némorisation seéwele étre tes efficace, son mode d’action est un peu grossier.
En effet, le calcul complet deB!(u, k) pour deux valeurs de (i.e., pour deux classes) pegire ceclencte par
le changement de classes d'un unique individu. Il semble diat@ressant de chercher une solution plus fine.
Consicerons en effet le casida classe ne subit qu’une seule modification : I'individu On a alors :

DY), k) = DYHETN6), k) — d(xq, xp) [3]
D'((i),k) = D' (i), k) + d(xi, xx) [4]

Appliquer ces formules de misejour induit2 N additions etV affectations. Si plusieurs individus semlacent
de leur ancienne classeleur nouvelle classe, les @m@tions de mis@-jour doiventétre effectées pour chaque
deplacement. Dans le cas éxine ai tous les individus changent de classes, le nombre totdtdians serait de
2N? (et N? affectations). Ce dit de remisea-jour est donc siggieura un recalcul total y? additions etV?
affectations). Ceci implique que pour un nombre de modificat de classes iéfieura approximativemeng,
I'approche par misér-jour est plus efficace que le recalcul total. Il est impbtmnoter que dans le casi ¢e
recalcul total est@cessaire, la striagie de némorisation pesenée au paragraphe ci-dessus peme utilise.



4. Expeériences

Les differentes optimisations oité évallees sur un jeu de doaas simides. Il consiste etV points deR?
choisis aéatoirement et uniforément dans le cazruni&.R? est muni de la distance euclidienne. La topologie du
DSOM est une grille hexagonale munie de sa distance de gfa@rechoisitZ. = 100 itérations et la fonction de
voisinage est gaussienne.

N (nb d'individus) 500 1000 1500 2000 3000

M (nb de moéles)

49=Tx7 11.4/0.8| 53.5/2.3 135.4/4.8 261.6/8.5 865.3/22.5
100 = 10 x 10 24.7/2.4| 115.0/5.6| 283.4/9.8 557.0/15.3 | 1757.0/32.8
225 =15x 15 313.7/30.4| 806.6/46.4 | 1594.8/63.3| 4455.5/105.3
400 = 20 x 20 1336.9/136.1 2525.2/179.1] 7151.8/264.6

TAB. 1. Temps d’e&cution en secondes pour I'algorithme standard / pour kalthme avec sommes partielles

Le tableau 1 donne les performante® I'algorithme standard et de I'algorithme Basur les sommes par-
tielles. Pour l'algorithme standard, le {@oest quadratique eV et relativement ligaire en)M. L'amélioration
appor€e par les sommes partielles est impressionante. Le rappiet les deux algorithmes est approximative-

ment proportionneh % qui est le rapport thorique (la phase d’affectation n’est pas prise en compte).
N (nb d’individus) 500 1000 1500 2000 3000
M (nb de moéles)
49=7x7 1.14/16 | 1.05/1.92| 1.00/2 | 0.97/2.02| 0.98/2.39
100 =10 x 10 1.41/1.85| 1.33/1.81| 1.23/1.66| 1.15/1.65| 1.08/1.83
225 =15 x 15 2.27/2.87| 2.13/2.67| 2.00/2.57| 1.78/2.43
400 =20 x 20 2.7413.04| 2.75/3.2 | 2.48/2.89

TAB. 2. Taux d’acé&lération pour I'algorithme avec adt plématué et ordre sans / avecamorisation (eference :
algorithme avec sommes patrtielles)

Le tableau 2 donne les performances des algorithmes av&gd@matué et ordre avec ou sansemorisation.
Ces exgriences montrent clairement que chacune des optimisgtimpoges apporte un gain important en terme
de temps d’e&cution.

5. Conclusions

Nous avons prop@sdans ce travail un nouvel algorithme pour le SOM apj@igux tableaux de dissimilags.
Cet algorithme permet unéduction importante du € théorique. De plus, certaines techniques d'iempéntation
ont permis d’acélérer d'un facteur 3 le temps d’égution sous des conditions favorables.
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