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RESUME

L’ algorithme de Kohonen a la particularité de fournir une méthode de classification
couplée avec une représentation appelée carte de Kohonen qui traduit la topologie entre les
classes. De nombreux outils visuels d’'aide a I'interprétation de cette classification, par
exemple a partir d' une variable qualitative exogéne ou endogene, prennent pour support cette
carte afin de tenir compte du voisinage entre les classes. Dans cet article, nous proposons un
outil qui visualise la distance entre toutes les classes et permet de rendre compte de la
structure intrinségue du nuage de points. L’ agorithme de Kohonen devient ainsi le support
d'une nouvelle technique danayse de données multidimensionnelles intégrant des
représentations graphiques. En particulier, sa carte associée peut étre un support de
visualisation ou de comparaison de plusieurs classifications d’ une méme base de données (par
exemple résultant des méthodes de segmentation et de classification hiérarchique). Cette
méthode non linéaire peut ainsi suppléer le couple classique analyse factorielle-classification
guand ce dernier n’est pas satisfaisant. La carte de Kohonen peut aussi étre percue comme la
représentation d'une surface passant par les centres des classes associées. L’ algorithme de

Kohonen fournit aors une technique d’ gjustement et de représentation du nuage de points.
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classification, représentation de données, réseau de neurones.

SUMMARY

The Kohonen's self-organising map (SOM) is a classification algorithm whose
associated map is a representation of the result reflecting the topology between classes. Many
visual tools designed to help the interpretation are based on this map in order to take into
account the neighbourhood structure between classes, for example one represents exogenous
or endogenous qualitative variable effects on the classification. A new tool visualises
distances between all the classes and so permits to show the dataintrinsic structure. The SOM
becomes then a multidimensiona data analysis method which products some representations.
In particular, the associated map permits to visualise or compare any classification on the
same data set (for example resulting of clustering and segmentation methods). So, this non
linear method can be used instead of the classica combination factorial analysis —
classification when this last one is not satisfying. The Kohonen map can be also considered as
the representation of a surface which joins the Kohonen classes centroids. The SOM is then a

new technique of data set adjustment associated with a representation.

Keywords: classification, data set visualisation, Kohonen maps, multivariate data anaysis,

neural networks, self organising maps.
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1. Introduction

La représentation de l'information fournie par les méthodes de classification est
souvent peu satisfaisante. Un outil visuel qui permettrait a la fois de désigner les classes
voisines entre elles et de comprendre la disposition de ces classes dans I'espace d'entrée
pourrait améliorer fortement I'interprétation des classifications. || permettrait par exemple de
travailler confortablement sur un nombre de classes important ou de superposer I'information
issue de deux classifications complémentaires, par exemple provenant de deux approches

différentes telles que regroupement ou discrimination.

Actuellement, coupler une méthode de classification avec une anayse factorielle est
trés souvent utilisé (Wong 1982, Lebart 1995), mais le phénomene d'écrasement di aux
projections sur les plans factoriels rend ces représentations insatisfaisantes et leur
interprétation risquée. La classification par l'algorithme de Kohonen (Kohonen 1993,
Kohonen 1995, Cottrell 1998) offre I'originalité de proposer une visualisation de la structure
de voisinage entre les classes. |l est de plus intéressant de noter que contrairement a la
représentation obtenue avec le couple analyse factorielle-classification, celle produite par
I’ agorithme de Kohonen est congue pour optimiser I'exploitation visuelle des propriétés de
['algorithme, c’est-a-dire sa notion de voisinage entre les classes. Plusieurs utilisations des
cartes de Kohonen ont été proposées pour aider al’interprétation de la classification (Cottrell
1997, Rousset 1999), malheureusement elles ne permettent pas de visualiser la structure de
cette carte dans |'espace d'entrée. Ceci est trés regrettable quand on veut utiliser les cartes de
Kohonen comme outil d'analyse de données (Blayo 1991, Cottrell 1995, Rousset 1999) et
particulierement pour représenter le nuage de points. Un outil capable de visuadiser les
distances entre toutes les classes, et pas seulement les classes voisines, peut résoudre ce

probleme et permettre d'exploiter les cartes de Kohonen ala fois pour résumer les données et
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représenter le nuage de points. Les cartes de Kohonen, complétées par cet outil de
visualisation des distances entres les classes, deviennent donc une technique d’ analyse et de
représentation de données capable de se substituer aux plans de I'analyse factorielle lorsque
ceux-ci ne donnent pas satisfaction. On peut, en particulier, |'utiliser pour représenter le
résultat de classifications issues d autres méthodes et situer les classes des différentes

classifications les unes par rapport aux autres dans I’ espace d’ entrée.

En effet, s les cartes de Kohonen n’ ont été congues initialement que pour optimiser la
représentation de la classification de Kohonen, on peut espérer qu'elles soient également
efficaces pour représenter des classifications issues d'autres méthodes qui utilisent la méme
distance. A titre d'exemple, on propose de superposer |'information de deux classifications de
la méme base de données, toutes deux faites avec la distance euclidienne, a partir de deux
approches différentes. La premiére approche est une classification hiérarchique de type Ward
qui fournit un rassemblement des individus semblables pour chaque niveau de regroupement,
la deuxieme est une approche de type discriminante qui aboutit & un arbre de segmentation.
Ces deux approches ont été utilisées sur les données d'une étude menée au CE.R.I.E.S. dont
I'objectif était de proposer une typologie de la peau humaine saine reposant sur un petit
nombre de caractéristiques cutanées pertinentes (Guinot 1997, Chavent 1999). Les données
ont été recueillies entre avril et mai 1996, sur 212 femmes volontaires d'lle-de-France
présentant une peau apparemment saine et d'ége compris entre 20 et 50 ans. Ces données
résultent d'un examen médical appréciant 17 caractéristiques de la peau de la joue, évaluées
sur des échelles qualitatives. Ces caractéristiques cutanées peuvent étre visuelles comme
«l"aspect gras de la peau» ou encore «la couleur jaune de la peau ». Elles peuvent également
étre tactiles comme «la sensation réche au toucher» ou encore «l’incapacité a rosir méme

apres un léger pincement». Ces variables sont toutes binaires ou ordinales.
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Aprés avoir présenté les cartes de Kohonen comme outil d'analyse puis de
représentation des données et les avoir utilisées pour comparer plusieurs classifications, nous
préciserons de nouvelles directions en vue de les exploiter pour fournir de nouveaux types
d gjustements des nuages de points, en particulier par des surfaces non linéaires, qui

pourraient étre visualisés par les représentations graphiques que nous présentonsici.

1. Représentation grace au couple analyse factorielle-classification

Une méthode classique de représentation des résultats d'une classification consiste a
coupler celle-ci avec une analyse factorielle. La projection de tous les individus sur les plans
principaux seffectue en pointant ceux-ci avec un symbole qui indique leur classe
d'affectation. Cette méthode, trés utilisée, présente néanmoins les inconvénients dus aux
projections. En effet, en utilisant cette technique, on explique la classification a partir d'un
espace vectoriel plus petit que celui qui a été utilisé pour construire la classification. Il 'y a
donc un probléme de représentativité de la projection qui se traduit graphiquement par un
phénomene d'écrasement bien connu. Si I'espace de projection ne concentre pas toute
I'information qui a déterminé les classes, l'interprétation des proximités entre les classes
risque d'ére erronée. En fait, cette méthode est plus fiable quand on veut expliquer les axes
principaux par les classes, ce qui n'est pas I'objectif ici.

(Ajout figure 1)

Pour illustrer ces phénomeénes, on a projeté les individus répartis dans les classes
issues de la classification hiérarchique avec la distance de Ward dans notre exemple de
typologie de la peau humaine saine (figure 1a). Le premier axe principal distingue les classes
2 ## et 6 % des autres classes vers les valeurs négatives et le second axe les classes 1 ) et

5 +. Si cette technique est une aide intéressante pour visualiser le positionnement des classes
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sur le plan, on peut néanmoins constater que cette projection superpose laclasse 3 = avec les
classes 1 ) et 2# De plus, les classes 1 ) et 6 % qui apparaissent loin des autres sur ce
plan ne le sont pas nécessairement dans I'espace complet. Le mémetype de difficulté est

rencontré pour la classification issue de la segmentation (figure 1b).

Dans le cas particulier ou I’on veut comparer deux classifications C; et C,, on peut
traduire leur croisement par un tableau de contingence. Une identité des deux classifications
créé aors un tableau ou seule la diagonae est non nulle (a une permutation des colonnes
prés). Dans le cas contraire, la projection sur le plan factoriel peut constituer une aide pour
distinguer deux phénomenes distincts possibles. Le premier est le cas ou une classe ¢ de C; se
répartit en deux classes voisines dans I’ espace de C; et le second est celui ou ¢ se divise en
deux classes distantes dans I’ espace. Dans le deuxieme cas, on conclut a une divergence entre
les deux approches méthodologiques. Mais le probléeme des projections peut ici aussi fausser
notre perception de la situation.

(gjout tableau 1)

Dans notre exemple sur la typologie de la peau humaine saine, le tableau 1, construit a
partir du croisement entre les classes de la classification hiérarchique (appelées classes) et
celles de la segmentation (appelées groupes) constitue un support pour évaluer la cohérence
entre les deux approches. |l fait apparaitre une similarité d’ ensemble visible sur la diagonale .
Néanmoins, les classes 3 =, 1) e 2# se réparttissent respectivement entre les trois
ensemblesde groupes«1 ), 2# et4 1 » «1),2# &3 "» et «5 + et 6 %». Ceci pose
le probléme de savoir si la classe 3 ™ est constituée de trois sous groupes ou si les groupes
1), 2# et 4 ¥ sont suffisamment proches pour avoir contribué a la constitution d’une
classe 3 ™ homogéne. On constate que la projection sur le premier plan principal (figures la

et 1b) ne permet pas de répondre a cette question.
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3. Classification de Kohonen et la carte associée

On sintéresse dans ce chapitre a I'algorithme de Kohonen comme outil de
classification adapté a toutes les distances. Dans la suite pour éviter les ambiguités on
attribuera le préfixe k a ce qui concerne cette technique (par exemple k-classes). Les
caractéristiques de cet algorithme d'auto-organisation non supervisé le rapprochent de la
famille des algorithmes de nuées dynamiques, en particulier son nombre de classes est fixé au

départ. || est méme identique a l'algorithme de Lloyd (Lloyd 1982) dans la phase finale de son

apprentissage (appel é "apprentissage a0 voisin®).

Le résultat de I'apprentissage est la détermination de U vecteurs appartenant a
I’enveloppe convexe des données et appelés vecteurs codes. Ces vecteurs constituent un
résumé de I’information contenue dans la base des données. A chaque individu est affecté le
vecteur code le plus proche au sens de la distance sur I’ espace des données. Deux individus
associés au méme vecteur code sont regroupés dans une méme classe. On définit ains U
k-classes dont les représentants dans I’ espace des données sont les vecteurs codes associés.
On peut noter que lorsgue I'on fait tendre la durée de la derniére phase de I'apprentissage (a0
voisin) vers l'infini, le vecteur code tend vers le centre de la k-classe, c'est-a-dire son
barycentre. Cet agorithme est associé a un ensemble de U unités disposées en réseau pour
congtituer la carte appelée carte de Kohonen. Chaque unité est affectée a un vecteur code et
représente sur la carte la k-classe associée. Ces unités ont une disposition sur la carte qui
traduit la proximité entre les vecteurs codes associés. Deux unités voisines sur la carte
correspondent a deux vecteurs codes voisins au sens de la distance définie sur |’ espace des
données. La structure du réseau est libre, nous présenterons le cas particulier d'une grille
carrée ou les unités voisines d'une unité up sont : au rayon 0 I'unité up elle-méme, au rayon 1

le carré de 9 unités centré sur up, au rayon 2 le carré de 25 unités centré sur up. Ce type de
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représentation permet de visualiser certaines caractéristiques de la k-classification. Elle offre
auss l'avantage de controler visuellement s les propriétés d'une k-classe sétendent a ses
voisines. Par exemple, on peut montrer graphiquement I'effet d'une variable qualitative Q
ayant participé ou non a la construction de la k-classification en insérant dans chaque unité de
la carte un camembert dont chaque tranche représente la fréguence d'une modalité de la
variable Q dans la k-classe associée a cette unité.

(gjout figure 2)

La figure 2a représente la caractérisation de chaque k-classe a partir de la
caractéristique cutanée « couleur jaune de la peau » dans le cadre de notre exemple sur la
typologie de la peau humaine saine. Les unités éant numérotées par ordre croissant de gauche
a droite et de haut en bas, on distingue aisément que la présence de cette caractéristique
(matérialisée par les parts sombres des camemberts) est une particularité des individus
affectés aux deux régions de k-classes voisines — unités 1, 2 et 8 — et — unités 28, 34, 35, 41,

42, 48 et 49 —, larégion — 7,14, 21 — étant mixte.

L'inconvénient majeur de cette représentation est que les unités sont représentées a
distances égales ce qui n'est pas le cas de leurs vecteurs codes associés dans |'espace des
données. On perd ains toute idée de la structure du nuage de points. Dans I'exemple de la
typologie de la peau humaine saine, cela se traduit par une incapacité a voir sur la carte si les
deux régions caractérisées par la présence «d’ une couleur jaune de la peau » en haut a gauche
et en bas a droite sont proches ou éoignées dans I’ espace des données. Ce probleme de la

visualisation de la structure de |’ espace des données va étre abordé dans la section suivante.



P. Rousset et al

4. Visualisation dela structure du nuage de points par unereprésentation

deladistance entre les centres de classes

Pour visualiser la structure du nuage de points, ou plus modestement |’importance de
la proximité entre les k-classes, une premiére idée (Cottrell Rousset 1997, Rousset 1999)
consiste a regrouper les vecteurs codes par une nouvelle classification, par exemple de type
hiérarchique avec la distance de Ward. On appelle les nouvelles classes macro-classes. Un
niveau de gris est affecté derriere chagque camembert a chague macro-classe pour les
distinguer sur la carte. En pratique, quand on applique cette technique, on constate le plus
souvent que les macro-classes confirment la topologie de voisinage en regroupant des k-
classes voisines sur la carte. Sur I’exemple de la typologie de la peau humaine saine (figure
2b), la macro-classe située dans I’ angle en haut a gauche (indiquée par le deuxiéme niveau de
gris) regroupe un nombre de k-classes (4) beaucoup plus petit que celle localisée dans I’ angle
en bas a gauche (indiquée par le troisieme niveau de gris) (8). De plus, comme sur la figure 2a
présentée dans la section 3, il n’est toujours pas possible de conclure que les angles en haut a
gauche et en bas a droite — qui sont tous deux constitués d'individus présentant une peau de

« couleur jaune » — sont éloignés ou correspondent a des k-classes proches.

Si la technique des macro-classes augmente notre connaissance de la structure de la
carte dans |'espace des données, comme le montre la figure 2b, il est indispensable a ce stade
de visualiser la distance entre les vecteurs codes. Une premiere représentation a été proposée
qui visualise la distance entre les vecteurs codes de deux unités voisines (Cottrell de Bodt
1996). Il sagit de tracer un bord blanc séparant deux unités voisines d'une épaisseur
proportionnelle a la distance entre les vecteurs codes associés. Cette méthode appliquée a

I'exemple de la typologie de la peau humaine saine augmente notre connaissance de la
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structure en montrant quand deux macro-classes séparent une grande population homogéne ou
quand elles isolent de petites populations atypiques. Mais cette représentation, qui ne prend en
compte que les distances entre les k-classes voisines, ne permet pas d'expliquer pourquoi les
grandes distances ne coincident pas forcement avec des changements de macro-classes. Dans
I’exemple de la typologie de la peau humaine saine (figure 2c), on peut noter un fossé qui
sépare les deux macro-classes (indiquées par le troisieme niveau de gris et en gris foncé) a
droite du reste de la carte. Mais on peut relever également que la distance entre les vecteurs
codes des unités 35 et 41 qui appartiennent a la méme macro-classe (troisiéme niveau de gris)
est parmi les plus grandes. De plus, il n’est toujours pas possible de conclure si les individus

répartis dans les angles en haut a gauche et en bas a droite sont proches ou non.

Il est donc nécessaire de représenter la distance entre toutes les k-classes, ¢’ est-a-dire
U2 mesures. On présente maintenant une méthode qui consiste a affecter, sur la carte de
Kohonen, a chaque couple de k-classes u et u' un niveau de gris qui est d'autant plus foncé
gue la distance entre leurs vecteurs codes est importante (4 niveaux de gris possibles). La
couleur de la case numérotée u' du u®™ cadre correspond & la distance d(u,u’). Cette
représentation permet de conserver la structure de voisinage des cartes de Kohonen tout en
indiquant la distance entre les centres des k-classes et nous fournit une aide visuelle
satisfaisante pour comprendre la structure de l'espace des données. Les grilles étant
numérotées par ordre croissant de gauche a droite et de haut en bas, dans I'exemple de la
typologie de la peau humaine saine, la figure 2d nous montre sur la premiére grille en haut a
gauche gue les unités proches de I’ unité 1 (en blanc) sont d’ une part les trois unités ( 2, 8 et 9,
premier niveau de gris) qui I’entourent et qui forment avec elle la premiére macro-classe et
d autre part les unités 42 et 49 dans |’angle en bas a droite (premier niveau de gris). On peut
donc maintenant conclure que les deux groupes de k-classes (en haut a gauche et en bas a

droite) qui sont chacun caractérise par la présence « d’'une couleur jaune de la peau » — sont
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voisins, ce qui n'était visible dans aucune des précédentes représentations. Au dela de la
visualisation par la premiére grille du repliement de la carte di au rapprochement des angles
« haut a gauche » et « bas a droite » de la carte, on peut remarquer que cette représentation
des distances met auss en évidence les phénomeénes qui sont déa apparus avec les
précédentes représentations. En particulier, sur les grilles du bord droit, par exemple les
grilles 27 et 28, on retrouve I’ éoignement du bord droit du reste de la carte signaé dans le
précédent paragraphe avec en plus la nuance due a |’ exception de I’ angle « bas a droite » qui
se rapproche de I'angle « haut a gauche » et du bas de la carte, ce qui n'éait pas visible

précédemment.

5. Représentation d'une classification quelconque sur une carte de Kohonen

Dans cette section le résultat de I'algorithme de Kohonen est percu comme un résumé
de I'espace des données en U points de I'espace et les différentes cartes présentées dans les
sections 2 et 3 comme une visualisation du nuage de points. 1l est donc naturel pour résoudre
notre objectif initial d’ utiliser ces cartes pour représenter les résultats d' une classification (non
nécessairement de type Kohonen). Le choix de la distance pour construire la carte étant libre,
on considere qu’elle est cohérente avec celle utilisée pour la classification. On construit une
variable qualitative Q qui a chaque individu de I'espace des données associe le numéro de sa
classe. On peut faire la cartographie de cette variable comme présenté dans la section 3
(figure 2a) et ains localiser les différentes classes sur la carte. Les cartes de la section 4
(figures 2b et 2d) permettent de situer les vecteurs codes dans I’ espace et donc de connaitre la
proximité entre les classes. On peut concevoir que plusieurs classifications associées a des
distances cohérentes soient chacune adaptée a une base de données et il est donc intéressant
de pouvoir comparer les classifications gréce a leur représentation sur la carte. Dans I'exemple

de la typologie de la peau humaine saine, on a une premiéere classification de type
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hiérarchique avec la distance de Ward (en 6 classes) et une deuxiéme classification obtenues
gréce a une méthode de segmentation (en 6 groupes également). Pour ne pas mélanger les
deux réles de I'agorithme de Kohonen que sont la classification et la représentation des
données, nous ne considérerons volontairement pas ici la classification de Kohonen comme
une troisieme approche (a nombre de classes fixé).

(gjout figure 3)

Les différentes représentations des deux classifications de la peau humaine saine
(figures 3a a 3d) permettent de localiser les 6 classes et les 6 groupes sur la carte alors que la
carte des distances (figure 2d) permet des les situer dans |’ espace des données. Les figures 3a
a 3d visuaisent la probabilité empirique pour un individu d’'une classe k ou d’un groupe k
d étre situé dans la région de I’ espace résumée par I'unité i (figures 3c et 3d), et celle d'un
individu situé dans I’ espace des données autour du vecteur code de I’ unitéi d’ étre classé dans
la classe k ou le groupe k (figures 3a et 3b). En effet, on note ni le nombre d'individus de la
classe k (respectivement groupe k) associés a I'unité i, n;. le nombre d’'individus associés a
I"unitéi et nx le nombre d’individus affectés a la classe k (respectivement le groupe k). Sur la

figure 2b décrite au premier paragraphe de la section 4, la part du camembert associée au k™

niveau de gris situé dans I’ unité i représente —< . Sur les figures 3c et 3d, la longueur du
n

batonnet | histogramme associé au k™ niveau de gris et situé dans I’ unité i représente de la

méme fagon i. On rappelle que la couleur de fond indique les unités que I'on peut
n.k

regrouper au sens des macro-classes. Comme la carte des distances permet de repérer les
vecteurs codes les uns par rapport aux autres dans |’ espace des données et que |I’on vient de
voir comment identifier les individus concentrés autour de ces points, on peut situer les

classes ou les groupes les uns par rapport aux autres. En particulier, on a vu que le bord de
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droite s écarte du reste de la carte excepté |’ angle bas a droite. A partir des figures 3a, 3b, 3c,
3d, on constate que le bord gauche correspond aux classes 6, 3 et 2 (respectivement les
groupes 2, 5 et 6). On conclut donc que les classes 6 et 2 sont loin des classes 1, 4 et 5. De
plus, seule la classe 3 située sur I'angle bas a droite se rapproche de ces trois classes (de la
classe 1 via I’angle bas droite et des classes 4 et 5 via I’angle haut a gauche). On distingue
auss les individus de la classe 3 qui sont situés dans I’angle haut a gauche et sont donc
affectés par la segmentation aux groupes 2 ou 4 et ceux situés dans I’angle bas a droite et
donc répartis entre les groupes 1 et 2. En conclusion, la répartition des individus de la classe 3
dans trois groupes 1, 2 et 4 Sexplique par la proximité entre les groupes 1 et 2 (angle bas
droite) et entre les groupes 2 et 4 (angle haut gauche), en particulier I'hypothése de la
proximité entre les groupes 1 et 4 est écartée. D’ une fagon plus générale, la différence entre
les deux approches se traduit par la traduction du rapprochement des angles haut gauche et
bas droite de la carte. La classification I’identifie comme une classe unique alors que la
segmentation considéere que I'angle haut gauche est le prolongement du bord haut, et

respectivement sue |’ angle bas droite est le prolongement du bord bas.

6. Perspectives

(gjout figure 4)

Quand on trace sur un plan factoriel, déterminé a partir de la base de données, les vecteurs
codes en reliant ceux dont les k-classes associées sont voisines, on obtient une représentation
du type de la figure 4a pour I’exemple de la typologie de la peau humaine. Les liens ains
congtitués déterminent des parallélépipédes qui générent une surface qui passe par les U
points définis par I’ algorithme de Kohonen (figure 4b). La représentation du nuage de points
par |I’ensemble des cartes de Kohonen présentées dans les sections 3, 4 et 5 devient ains

également une visualisation de cette surface ains que de toute surface gjustant le nuage de
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points et passant par les U points. On a ainsi le moyen de résumer le nuage de points par une

surface avec un outil spécifique pour la représenter ,en particulier adapté a sa non linéarité.

7. Conclusion

On a présenté une méthode de visualisation de données a partir des cartes de Kohonen
qui est une substitution possible a celles de la famille des représentations linéaires quand
celles-ci ne sont pas satisfaisantes. Elle apparait plus adéquate a certaines utilisations comme
la représentation graphique des résultats d une classification pour constituer un support de
comparaison visuel de différentes classifications. Elle permet ainsi de confronter différentes
approches qui peuvent étre contradictoires ou complémentaires. Cette méthode de
visualisation de données ouvre aussi |a perspective de pouvoir gjuster un nuage de points par

des surfaces non linéaires tout en ayant des représentations graphiques de celles-ci.
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Tableau 1

Répartition des sujets dans les classifications résultant des deux approches.

Tableau de contingence croisant les classes issues des deux classifications. Les effectifs sont

exprimeés en pourcentage du nombre total d’individus

Classification Classification issue de la segmentation

hiérarchique

(distancede  Groupe1) ©GroupedS—+ Groupe2# Groupe3 ™ Groupe4 ¥ Groupe6 %

Ward)

Classe 1) 14,2% 0,5% 2,4% 8,5% 0,5%

Classe 2 #£ 12,7% 6,6%
Clase3 ™ 3,3% 8% 4,3%

Classe4 ¥ 0,9% 0,9% 2,8% 15,1% 2,4%

Classe5 + 11,3%

Classe 6 % 0,5%

5,2%
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FIGURE 1

Projection sur le premier plan principal résultant d’ une analyse en composantes principales :
(@) Individus représentés par le code deleursdassesissues dela dassfication hiérarchique avec la digtance
deWard (dase1 ) ; dase2##; dase3 = ; dase4 ¥ ; dase5 +; dase6 %)
(b) Individus représentés par le code deleurs groupesissus de la ssgmentation
(Groupel ) ; groupe2##; groupe3 ™ ; groupe4 ¥ ; groupeS +; groupe 6 %0)
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FIGURE 2

Caractérisation de la classification de Kohonen par une variable qualitative endogéne ou
exogene, unités numérotées par ordre croissant de gauche a droite et de haut en bas
(a) Fréquence desindividus présentant la caractéristique « couleur jaune dela peau », en dair
caractérigique absente, en sonmbre caractéristique présente
(b) Représentation des macro-dasses ajoutée a la carte précédente, (solutions du regroupement au
niveau 6 d une dassfication detype Ward sur les49 vecteurs codes)

@ Exemile . 33% des individus de cette classe ont la peau de couleur jaune
code couleur des macro-classes

Visualisation des distances entre les centres des classes de Kohonen :

(©) Représentation des diances entreles vecteurs codes voiSns deux a deux

(d) Représentation des distances entre tous les vecteurs codes, grilles numérotées par ordre croissant de
gauchea droiteet dehaut en bas

codecouleur représentant les distances



(c) (d)

FIGURE 3

La contingence du croisement des k-classes obtenues avec |'algorithme de Kohonen avec celles issues d’'une
autre classification effectuée sur la méme base de donnée est projetée sur la carte de Kohonen afin d’intégrer la
topologie entre les classes.

La Contingence est exprimée en pourcentage de I’ effectif des k-classes : les classes (a) ou groupes (b) sont

indiqués par la couleur des camemberts.

(a) Caractérisation des k-classes par les classes issues de |a classification hiérarchique avec la distance de
Ward de la méme base de données

(b) Caractérisation des k-classes de Kohonen par les groupes issus de la segmentation

@ Classes ou Groupes 1->6

La Contingence est exprimée en pourcentage de I’ effectif de chaque classe (c) ou de chaque groupe (d): les
classes ou groupes sont indiqués par la couleur des batonnets.

(c) Répartition des classes issues de |a classification hiérarchique avec la distance de Ward dans les k-classes
(d) Répartition des groupes issus de la segmentation dans les k-classes

100%
Classes ou Groupes 1-=6
cas [10%.20%,30% 40%,50% B0%)
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FIGURE 4

Projection sur des plans de la surface générée a partir a la fois des centres de classes de

I’ algorithme de Kohonen et des liens de voisinages entre eux. Pour une question de lisibilité,

seulsles liens entre 4 voisins sont représentés :

(a) Projection de la surface sur le premier plan principal

(b) Surimpression du bord de la carte entrait plein (en pointillé pour les bords cachés par la
surface)



