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RÉSUMÉ. Dans cet article, nous proposons une nouvelle implémentation d’une adaptation des cartes auto-organisatrices de
Kohonen (SOM) aux tableaux de dissimilarités : nous proposons tout d’abord une modification de l’algorithme afin d’obtenir
une ŕeduction importante de son coût théorique, puis nous introduisons certaines techniques d’implémentation qui permettent
de ŕeduire de manìere importante son temps de calcul effectif. Une propriét́e importante de ces diverses modifications est que
les ŕesultats obtenus sont strictement identiquesà ceux de l’algorithme initial.

MOTS-CĹES :Tableau de dissimilarit́es, Carte auto-organisatrice de Kohonen, Implémentation efficace.

1. Introduction

Dans beaucoup d’applications réelles, les individuśetudíes ne peuvent paŝetre d́ecrits efficacement par des
vecteurs nuḿeriques : on pense par exempleà des donńees de tailles variables (séquences de protéines), ou bien
à des donńees (semi-)structurées (graphes, arbres, documents XML). Une solution possible pour traiter de telles
donńees est de s’appuyer sur une mesure de dissimilarité permettant de comparer les individus deuxà deux.

Une variante des cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM, [1]) adapt́ee aux tableaux de dissimilarités a
ét́e propośee dans [2, 3] (voir section 2). Cet algorithme souffre malheureusement d’un temps de calcul beaucoup
plusélev́e que celui du SOM classique. Dans ce travail, nous proposonstout d’abord une modification de cet algo-
rithme afin d’obtenir une ŕeduction importante de son coût théorique (section 3), puis nous introduisons certaines
techniques d’impĺementation qui permettent de réduire de manière importante son temps de calcul. Les résultats
produits par ce nouvel algorithme sont strictement identiquesà ceux de l’algorithme initial. Enfin, afin de quantifier
l’amélioration des temps de calcul, la section 4 est consacréeà des exṕeriences meńees sur des données simuĺees.

2. Cartes auto-organisatrices de Kohonen adaptées aux tableaux de dissimilarit́es

Nous rappelons dans cette section l’adaptation du SOM aux tableaux de dissimilarit́es [2, 3, 4]. On consid̀ere
N individusD = (xi)1≤i≤N appartenant̀a un espace arbitraireX , muni d’une mesure de dissimilarité d. On
consid̀ere un SOMà M mod̀eles (ou neurones), qui sont numérot́es de1 à M . Le mod̀ele j est associé à un
élément deD, not́emj (pour chaque mod̀elej, il existei tel quemj = xi). mj est appeĺe le prototype du mod̀ele
j, et on noteM = (m1, . . . ,mM ). On munit l’ensemble des modèles d’une ḿetriqueδ qui correspond̀a la
structurea priori impośee par le SOM. Le but du SOM est alors double : quantifier correctement l’ensembleD en
trouvant de bons prototypes, organiser ces prototypes dansD afin qu’ils respectent la topologie induite parδ sur les
mod̀eles. On noteK une fonction noyau d́ecroissante (par exempleK(x) = exp(−x2)), eth(j, k) = K(δ(j, k))
la fonction de voisinage.



Le SOM adapt́e aux tableaux de dissimilarités (DSOM) est un algorithme itératif où les prototypes et la fonc-
tion de voisinagéevoluentà chaque it́eration l : on note doncml

j et hl(., .) ces quantit́es. La d́ecroissance de
hl à chaque it́eration assure la convergence de l’algorithme. L’algorithme du DSOM, qui est basée sur la ver-
sion non stochastique du SOM (versionbatch) commence par unephase d’initialisation: on choisit par exemple
M0 = (m0

1, . . . ,m
0
M ) de manìere aĺeatoire. Puis l’algorithme alterne lesphases d’affectationet lesphases de

représentationjusqu’̀a la convergence. Pour l’itérationl, on a :

1. phase d’affectation: chaque individuxi est affect́eà son mod̀ele gagnantcl(i) en appliquant la r̀egle d’affec-
tation usuellecl(i) = arg minj∈{1,...,M} d(xi,m

l−1

j ). L’inconvénient de ce type d’affectation est qu’il ne permet
pas de lever les ambiguités relatives aux prototypes (cas relativement fréquent òu deux mod̀eles distincts sont as-
socíes au m̂eme prototype). Dans notre implémentation, nous utilisons donc la modification proposée dans [2].
Finalement, on noteCl

j la classe associée au mod̀elej à l’it érationl. LesCl
j forment une partition deD.

2. phase de reṕesentation: l’algorithme calcule de nouvelles valeurs pour les prototypes (i.e.Ml). Chaque
prototypeml

j est solution du problème :

m
l
j = arg min

m∈D

N∑

i=1

hl(cl(i), j)d(xi,m). [1]

3. Une implémentation efficace du DSOM

Si l’on examine le côut algorithmique du DSOM, on constate que pour une itération de l’algorithme, le
coût de la phase d’affectation est enO(NM2) (voir la règle d’affectation modifíee dans [2]) et que la phase
de repŕesentation (voiŕequation 1) est enO(N2M)1. CommeN > M dans tous les cas, la phase de représentation
domine nettement le calcul. Les modifications apportées au DSOM dans cette section vont permettre dans un pre-
mier temps de ŕeduire la complexit́e th́eorique de la phase de représentation, puis, grâceà une impĺementation
efficace de l’algorithme, de réduire son temps d’exécution.

3.1. Les sommes partielles

En analysant le problème de minimisation proposé dans l’́equation 1, on constate que sa structure peutêtre
grandement simplifíee. A l’itération l et pour chaque modèle j, on cherchèa trouver pour quelk, Sl(j, k) est
minimum, òu Sl(j, k) =

∑N

i=1
hl(cl(i), j)d(xi,xk). Si l’on noteDl(u, k) =

∑
i∈Cl

u

d(xi,xk), on peut exprimer

Sl(j, k) d’une manìere plus simple :

Sl(j, k) =
M∑

u=1

hl(u, j)
∑

i∈Cl
u

d(xi,xk) =
M∑

u=1

hl(u, j)Dl(u, k). [2]

Il y a MN diff érentes valeursDl(u, k), qui peuventêtre pŕe-calcuĺees une fois pour toute avant la phase de
repŕesentation. Le côut de cette phase de pré-calcul est enO(N2). En effet, calculer la somme partielleDl(u, k)
coûteO(|Cl

u|) (où |Cl
u| est l’effectif deCl

u). Puis calculer tous lesDl(u, k) pour unu fixé côuteO(N |Cl
u|). Comme∑M

u=1
|Cl

u| = N , le côut total est enO(N2). Selon l’́equation 2, le calcul deSl(j, k) peutêtre effectúe enO(M)
opérations. Comme cela doitêtre fait pour tous lesk et pour tous lesj, le côut est enO(NM2). On a donc un
coût total pour la phase de représentation deO(N2 +NM2), à comparer avecO(N2M) pour l’algorithme initial.
Comme on aN > M dans toutes les situations, cette approche réduit le côut du DSOM. De plus, les résultats
obtenus sont strictement identiquesà ceux de l’algorithme initial.

1. à comparer avecO(nNM) dans le cas du SOMbatchclassique sur des vecteurs de dimensionn



3.2. L’arr êt pŕematuŕe

Dans la section préćedente, les modifications apportéesà l’algorithme du DSOM ont permis de réduire sa
complexit́e algorithmique, dans les sections suivantes, nous allons montrer comment gr̂aceà quelques techniques
d’implémentation, il est possible d’accélérer son temps d’exécution de manière importante.

Lors de la phase de représentation,̀a l’it érationl et pour chaque modèlej, on cherchèa calculer le minimum des
Sl(j, k). Ce calcul est ŕealiśe informatiquement au sein d’une boucle enk, que nous appelerons la boucle externe.
Cette boucle externe effectue deux opérationsà chacune de ses itérations : premìerement elle calcule grâceà une
seconde boucle (boucle interne) la valeur deSl(j, k) pour unk donńe (voir la somme enu apparaissant̀a la droite
de l’équation 2), puis elle compare le résultat trouv́e avec le meilleur ŕesultat calcuĺe lors des it́erations pŕed́edentes.
Afin d’améliorer l’efficacit́e de ce calcul, une idée simple consistèa d́eplacer cettéetape de comparaison dans
la boucle interne : le calcul de la boucle interne est arrêt́e pŕematuŕement d̀es lors que la sous-sommeΣk =∑m′

u=1
hl(u, j)Dl(u, k) calcuĺeeà l’it érationm′ (avecm′ < M ) est suṕerieure au minimum.

Afin de favoriser la stratégie d’arr̂et pŕematuŕe, la boucle interne ainsi que la boucle externe doiventêtre or-
donńees. Pour la boucle interne, l’ordre optimal serait d’accroı̂tre Σk le plus rapidement possible en sommant
d’abord les grandes valeurs dehl(u, j)Dl(u, k). Pour la boucle externe, l’ordre optimal serait de commencer avec
les valeurs faibles deSl(j, k) (i.e. avec un bon candidat pour le prototype du modèle j) : une faible valeur de
Sl(j, k) arrêtera la boucle interne plus tôt qu’une grande valeur. En pratique cependant, calculer ces ordres op-
timaux est extr̂emement côuteux. Nous utiliserons donc des ordres efficaces mais non optimaux qui sont induits
par la topologie du DSOM. La définition dehl implique quehl(u, j) est petit quandδ(u, j) est grand. Il est donc
raisonnable d’ordonner la boucle interne enu dans l’ordre d́ecroissant deshl(u, j), i.e. dans l’ordre croissant des
δ(u, j). Pour la boucle externe, nous utilisons les propriét́es d’organisation du DSOM : les individus sont affectésà
la classe du prototype le plus proche. Donc, la qualitéa priori d’un individuxk comme prototype pour le modèlej

est plus ou moins l’inverse de la distanceδ entre le mod̀elej et le mod̀ele repŕesentant la classe dexk. On ordonne
donc la boucle externe dans l’ordre croissant deδ. Ces divers optimisations ne modifie pas les résultats produits.

3.3. La mémorisation

Une autre source d’optimisation vient du fait que les classes Cl
u produites par le DSOM ont tendanceà se

stabiliser lors des dernières it́erations de l’algorithme. Il n’est pas rare que d’une itérationà l’autre, le contenu
d’une (ou plusieurs) classe reste strictement identique. Dans de tels cas, lesN valeursDl(u, k) correspondantes
restent inchanǵees, et il est donc inutile de les recalculer. La mise enœuvre informatique de cette optimisation peut
facilement̂etre ŕealiśee en associantà chaque classeCu une variable booléenne. Lors de la phase d’affectation, cette
variable est positionńee si on constate un changement de classe. LeDl(u, k) correspondant sera alors recalculé
lors de la phase de représentation.

Bien que cette stratégie de ḿemorisation se ŕevèle être tr̀es efficace, son mode d’action est un peu grossier.
En effet, le calcul complet desDl(u, k) pour deux valeurs deu (i.e., pour deux classes) peutêtre d́eclench́e par
le changement de classes d’un unique individu. Il semble donc intéressant de chercher une solution plus fine.
Consid́erons en effet le cas où la classe ne subit qu’une seule modification : l’individuxi. On a alors :

Dl(cl−1(i), k) = Dl−1(cl−1(i), k) − d(xi,xk) [3]

Dl(cl(i), k) = Dl−1(cl(i), k) + d(xi,xk) [4]

Appliquer ces formules de mise-à-jour induit2N additions etN affectations. Si plusieurs individus se déplacent
de leur ancienne classeà leur nouvelle classe, les opérations de mise-à-jour doiventêtre effectúees pour chaque
déplacement. Dans le cas extrême òu tous les individus changent de classes, le nombre total d’additions serait de
2N2 (et N2 affectations). Ce côut de remise-̀a-jour est donc suṕerieur à un recalcul total (N2 additions etN2

affectations). Ceci implique que pour un nombre de modifications de classes inférieur à approximativementN
2

,
l’approche par mise-à-jour est plus efficace que le recalcul total. Il est impotant de noter que dans le cas où le
recalcul total est ńecessaire, la stratégie de ḿemorisation pŕesent́ee au paragraphe ci-dessus peutêtre utiliśee.



4. Expériences

Les différentes optimisations ontét́e évalúees sur un jeu de données simuĺees. Il consiste enN points deR
2

choisis aĺeatoirement et uniforḿement dans le carré unit́e.R2 est muni de la distance euclidienne. La topologie du
DSOM est une grille hexagonale munie de sa distance de grapheδ. On choisitL = 100 itérations et la fonction de
voisinage est gaussienne.

N (nb d’individus)
M (nb de mod̀eles)

500 1 000 1 500 2 000 3 000

49 = 7 × 7 11.4 / 0.8 53.5 / 2.3 135.4 / 4.8 261.6 / 8.5 865.3 / 22.5
100 = 10 × 10 24.7 / 2.4 115.0 / 5.6 283.4 / 9.8 557.0 / 15.3 1757.0 / 32.8
225 = 15 × 15 313.7 / 30.4 806.6 / 46.4 1594.8 / 63.3 4455.5 / 105.3
400 = 20 × 20 1336.9 / 136.1 2525.2 / 179.1 7151.8 / 264.6

TAB . 1. Temps d’ex́ecution en secondes pour l’algorithme standard / pour l’algorithme avec sommes partielles

Le tableau 1 donne les performances2 de l’algorithme standard et de l’algorithme basé sur les sommes par-
tielles. Pour l’algorithme standard, le coût est quadratique enN et relativement lińeaire enM . L’amélioration
apport́ee par les sommes partielles est impressionante. Le rapportentre les deux algorithmes est approximative-
ment proportionnel̀a NM

N+M2 , qui est le rapport th́eorique (la phase d’affectation n’est pas prise en compte).

N (nb d’individus)
M (nb de mod̀eles)

500 1 000 1 500 2 000 3 000

49 = 7 × 7 1.14 / 1.6 1.05 / 1.92 1.00 / 2 0.97 / 2.02 0.98 / 2.39
100 = 10 × 10 1.41 / 1.85 1.33 / 1.81 1.23 / 1.66 1.15 / 1.65 1.08 / 1.83
225 = 15 × 15 2.27 / 2.87 2.13 / 2.67 2.00 / 2.57 1.78 / 2.43
400 = 20 × 20 2.74 / 3.04 2.75 / 3.2 2.48 / 2.89

TAB . 2. Taux d’acćelération pour l’algorithme avec arr̂et pŕematuŕe et ordre sans / avec ḿemorisation (ŕef́erence :
algorithme avec sommes partielles)

Le tableau 2 donne les performances des algorithmes avec arrêt pŕematuŕe et ordre avec ou sans mémorisation.
Ces exṕeriences montrent clairement que chacune des optimisations propośees apporte un gain important en terme
de temps d’ex́ecution.

5. Conclusions

Nous avons proposé dans ce travail un nouvel algorithme pour le SOM appliqué aux tableaux de dissimilarités.
Cet algorithme permet une réduction importante du coût théorique. De plus, certaines techniques d’implémentation
ont permis d’acćelérer d’un facteur 3 le temps d’exécution sous des conditions favorables.

6. Bibliographie

T. Kohonen (1995,1997,2001),Self-Organizing Maps, Vol. 30 of Springer Series in Information Sciences, Springer.

T. Kohonen, P. J. Somervuo (1998), Self-Organizing Maps of symbol stringsNeurocomputingvol. 21p. 19-30

T. Kohonen, P. J. Somervuo (2002), How to make large Self-Organizing Maps for nonvectorial dataNeural Networksvol. 15
(8) p. 945-952

A. El Golli, B. Conan-Guez, F. Rossi Self-Organizing Map and symbolicdataJournal of Symbolic Data Analysisvol. 2(1)
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